
Àíñàìáëåâûé ìåòîä ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ,

îñíîâàííûé íà ðåêîìåíäàöèè êëàññèôèêàòîðîâ

Êàøíèöêèé Þ.Ñ.

Íàöèîíàëüíûé Èññëåäîâàòåëüñêèé Óíèâåðñèòåò
Âûñøàÿ Øêîëà Ýêîíîìèêè

Ìîñêâà
ykashnitsky@hse.ru

Àííîòàöèÿ Â ñòàòüå äàåòñÿ êðàòêîå ââåäåíèå â àíñàìáëè êëàññè-
ôèêàòîðîâ â ìàøèííîì îáó÷åíèè è îïèñûâàåòñÿ àëãîðèòì, ïîâûøà-
þùèé êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè çà ñ÷åò ðåêîìåíäàöèè êëàññèôèêàòî-
ðîâ îáúåêòàì. Ãèïîòåçà, çàëîæåííàÿ â îñíîâó àëãîðèòìà, ñîñòîèò â
òîì, ÷òî êëàññèôèêàòîð ñêîðåå ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðóåò îáúåêò,
åñëè îí ïðàâèëüíî ïðåäñêàçàë ìåòêè ñîñåäåé ýòîãî îáúåêòà èç îáó÷à-
þùåé âûáîðêè. Àâòîð èëëþñòðèðóåò ïðèíöèï àëãîðèòìà íà ïðîñòîì
ïðèìåðå è îïèñûâàåò òåñòèðîâàíèå íà ðåàëüíûõ äàííûõ. .

Ââåäåíèå

Òåìà àíñàìáëåâûõ ìåòîäîâ õîðîøî èçó÷åíà â ìàøèííîì îáó÷å-
íèè. Ïîäîáíûå ñèñòåìû â ðàçíûõ ñòàòüÿõ ïîÿâëÿþòñÿ ïîä ðàçíûìè
èìåíàìè: ñìåñü ýêñïåðòîâ (mixture of experts), committee machines,
àíñàìáëè êëàññèôèêàòîðîâ (classi�er ensembles), ñìåñü êëàññèôèêà-
òîðîâ (classi�er fusion) è ïðî÷èìè.

Â îñíîâå âñåõ ïîäîáíûõ ñèñòåì ëåæèò èäåÿ îáó÷åíèÿ íåñêîëüêèõ (áà-
çîâûõ) êëàññèôèêàòîðîâ íà îäíîé è òîé æå îáó÷àþùåé âûáîðêå è
êîìáèíàöèè èõ ïðåäñêàçàíèé äëÿ íîâûõ òåñòèðóåìûõ îáúåêòîâ [1].
Ìàòåìàòè÷åñêèì îáîñíîâàíèåì ýòîé èäåè ñëóæèò òåîðåìà Êîíäîð-
ñüå î æþðè ïðèñÿæíûõ (the Condorcet's jury theorem), äàòèðóåìàÿ
åùå XVIII âåêîì. Ñîãëàñíîé ýòîé òåîðåìå, åñëè êàæäûé ïðèñÿæíûé
â ñðåäíåì âåðîÿòíåå âñåãî ñóäèò î âèíîâíîñòè îáâèíÿåìîãî âåðíî,
íåæåëè îøèáî÷íî, òî âåðäèêò áîëüøèíñòâà çàñëóæèâàåò äîâåðèÿ. Â
ïðåäåëå âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî áîëüøèíñòâî ïðèñÿæíûõ ïðîãîëîñó-
åò ïðàâèëüíî, ñòðåìèòñÿ ê 1 ïî ìåðå óâåëè÷åíèÿ ÷èñëà ïðèñÿæíûõ.
Òàêèì æå îáðàçîì, èìåÿ íåñêîëüêî ñëàáûõ êëàññèôèêàòîðîâ (ïîä
ñëàáîñòüþ êëàññèôèêàòîðà èìååòñÿ â âèäó, ÷òî åãî îøèáêà íà îáó÷à-
þùåé âûáîðêå ìåíåå 50%, íî áîëåå 0%), ìîæíî îáúåäèíèòü èõ ïðåä-
ñêàçàíèÿ è äîñòè÷ü áîëåå âûñîêîé òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè îáúåêòîâ
èç òåñòîâîé âûáîðêè.

Ñðåäè íàèáîëåå èçâåñòíûõ àíñàìáëåâûõ ìåòîäîâ êëàññèôèêàöèè âû-
äåëèì áýããèíã (bagging) [2], áóñòèíã (boosting) [3], ñëó÷àéíûå ëåñà
(random forests) [4] è ñòåêèíã (stacked generalization, stacking) [5].



Â äàííîé ñòàòüå àâòîð ïðåäñòàâëÿåò åùå îäèí àëãîðèòì ïîäîáíîãî
ðîäà, îñíîâàííûé íà ðåêîìåíäàöèè êëàññèôèêàòîðîâ � RCE (Recommender-
based Classi�er Ensemble). Â îñíîâå àëãîðèòìà ëåæèò ïðåäïîëîæå-
íèå, ÷òî êëàññèôèêàòîð ñêîðåå âñåãî ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðóåò îáú-
åêò, åñëè îí ïðàâèëüíî ïðåäñêàçàë ìåòêè ñîñåäåé ýòîãî îáúåêòà èç
îáó÷àþùåé âûáîðêè.

1 Àíñàìáëåâûå ìåòîäû êëàññèôèêàöèè

Â äàííîé ãëàâå ìû ðàññìàòðèâàåì òðè èçâåñòíûõ òèïà àíñàì-
áëåâûõ àëãîðèòìîâ êëàññèôèêàöèè.

Áýããèíã Èññëåäîâàòåëè, çàíèìàþùèåñÿ ñòàòèñòèêîé, óæå äàâíî èñ-
ïîëüçóþò ìåòîä, íàçûâàåìûé �bootstrap sampling�, ÷òî óñëîâíî ìî-
æåò áûòü ïåðåâåäåíî íà ðóññêèé êàê �âàðèàöèÿ çàãðóçî÷íîé âûáîð-
êè�. Îäíî èç âîïëîùåíèé ýòîé èäåè â ìàøèííîì îáó÷åíèè - �bootstrap
aggregating�, èëè ñîêðàùåííî �bagging�, òî åñòü îáúåäèíåíèå ðåçóëü-
òàòîâ ïðè ðàçëè÷íûõ çàãðóçêàõ.
Èäåÿ áýããèíãà ñîñòîèò â òîì, ÷òî ïðè îòñóòñòâèè áîëüøîé îáó÷àþùåé
âûáîðêè ìîæíî ñîçäàâàòü ìíîãî ñëó÷àéíûõ âûáîðîê èç èñõîäíîé
ïðîñòûì âûáîðîì ñ çàìåùåíèåì. Õîòÿ ýëåìåíòû â âûáîðêàõ ìîãóò
ïåðåñåêàòüñÿ èëè äóáëèðîâàòüñÿ, íà ïðàêòèêå âñå æå ðåçóëüòàòû îáú-
åäèíåíèÿ ïî ìíîãèì âûáîðêàì îêàçûâàþòñÿ òî÷íåå, ÷åì òîëüêî ïî
îäíîé íà÷àëüíîé. Ìåòîä òàê íàçûâàåòñÿ, ïîñêîëüêó îí îáúåäèíÿåò
ðåçóëüòàòû ïðåäñêàçàíèÿ ðàçëè÷íûõ êëàññèôèêàòîðîâ, îáó÷åííûõ
íà ñëó÷àéíûõ ïîäìíîæåñòâàõ.
Áýããèíã îêàçûâàåòñÿ ïîëåçåí òîëüêî â ñëó÷àå ðàçíûõ êëàññèôèêàòî-
ðîâ è íåñòàáèëüíîñòè, êîãäà ìàëûå èçìåíåíèÿ â íà÷àëüíîé âûáîðêå
ïðèâîäÿò ê ñóùåñòâåííûì èçìåíåíèÿì êëàññèôèêàöèè [2].

Áóñòèíã Â ðàáîòå 1984 ãîäà [6] áûëè ïðåäñòàâëåíû òåîðåòè÷åñêèå
îñíîâû PAC-ìîäåëè âåðîÿòíî ïî÷òè êîððåêòíîãî îáó÷åíèÿ (Probably
Approximately Correct), ïðè êîòîðîì ðàññìàòðèâàëàñü âîçìîæíîñòü
óëó÷øèòü àëãîðèòì êëàññèôèêàöèè ñ ïîìîùüþ íåñêîëüêèõ ñëàáûõ
êëàññèôèêàòîðîâ.
Â 1989 ãîäó Øàïèð (Shapire) ïåðâûì ïðèäóìàë òàêîé àëãîðèòì ñ
ïîëèíîìèàëüíîé ñëîæíîñòüþ è îïóáëèêîâàë â ñòàòüå ñ ÿðêèì íà-
çâàíèåì �Ñèëà ñëàáîãî îáó÷åíèÿ� [7], à ÷åðåç ãîä Ôðåéíä (Freund)
ðàçðàáîòàë áîëåå ýôôåêòèâíóþ ðåàëèçàöèþ [3], êîòîðàÿ ñòàëà îñíî-
âîé àëãîðèòìà AdaBoost, ïðåäñòàâëåííîãî â 1995 ãîäó Øàïèðîì è
Ôðåéíäîì óæå âìåñòå.
Áóñòèíã (boosting, óëó÷øåíèå) � ýòî ïðîöåäóðà ïîñëåäîâàòåëüíî-
ãî ïîñòðîåíèÿ êîìïîçèöèè àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, êîãäà
êàæäûé ñëåäóþùèé àëãîðèòì ñòðåìèòñÿ êîìïåíñèðîâàòü íåäîñòàò-
êè êîìïîçèöèè âñåõ ïðåäûäóùèõ àëãîðèòìîâ. Áóñòèíã ïðåäñòàâëÿåò
ñîáîé æàäíûé àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ êîìïîçèöèè àëãîðèòìîâ. Èçíà-
÷àëüíî ïîíÿòèå áóñòèíãà âîçíèêëî â ðàáîòàõ ïî âåðîÿòíî ïî÷òè êîð-
ðåêòíîìó îáó÷åíèþ â ñâÿçè ñ âîïðîñîì: âîçìîæíî ëè, èìåÿ ìíîæå-
ñòâî ïëîõèõ (íåçíà÷èòåëüíî îòëè÷àþùèõñÿ îò ñëó÷àéíûõ) àëãîðèò-
ìîâ îáó÷åíèÿ, ïîëó÷èòü õîðîøèé.



Â òå÷åíèå ïîñëåäíèõ 10 ëåò áóñòèíã îñòàåòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå ïî-
ïóëÿðíûõ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ íàðÿäó ñ íåéðîííûìè ñåòÿ-
ìè è ìàøèíàìè îïîðíûõ âåêòîðîâ. Îñíîâíûå ïðè÷èíû � ïðîñòîòà,
óíèâåðñàëüíîñòü, ãèáêîñòü (âîçìîæíîñòü ïîñòðîåíèÿ ðàçëè÷íûõ ìî-
äèôèêàöèé), è, ãëàâíîå, âûñîêàÿ îáîáùàþùàÿ ñïîñîáíîñòü.

Áóñòèíã íàä ðåøàþùèìè äåðåâüÿìè ñ÷èòàåòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå ýô-
ôåêòèâíûõ ìåòîäîâ ñ òî÷êè çðåíèÿ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè. Âî ìíî-
ãèõ ýêñïåðèìåíòàõ íàáëþäàëîñü ïðàêòè÷åñêè íåîãðàíè÷åííîå óìåíü-
øåíèå ÷àñòîòû îøèáîê íà íåçàâèñèìîé òåñòîâîé âûáîðêå ïî ìåðå
íàðàùèâàíèÿ êîìïîçèöèè. Áîëåå òîãî, êà÷åñòâî íà òåñòîâîé âûáîðêå
÷àñòî ïðîäîëæàëî óëó÷øàòüñÿ äàæå ïîñëå äîñòèæåíèÿ áåçîøèáî÷íî-
ãî ðàñïîçíàâàíèÿ âñåé îáó÷àþùåé âûáîðêè. Ýòî ïåðåâåðíóëî ñóùå-
ñòâîâàâøèå äîëãîå âðåìÿ ïðåäñòàâëåíèÿ î òîì, ÷òî äëÿ ïîâûøåíèÿ
îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè íåîáõîäèìî îãðàíè÷èâàòü ñëîæíîñòü àëãî-
ðèòìîâ. Íà ïðèìåðå áóñòèíãà ñòàëî ïîíÿòíî, ÷òî õîðîøèì êà÷åñòâîì
ìîãóò îáëàäàòü ñêîëü óãîäíî ñëîæíûå êîìïîçèöèè, åñëè èõ ïðàâèëü-
íî íàñòðàèâàòü.

Âïîñëåäñòâèè ôåíîìåí áóñòèíãà ïîëó÷èë òåîðåòè÷åñêîå îáîñíîâà-
íèå. Îêàçàëîñü, ÷òî âçâåøåííîå ãîëîñîâàíèå íå óâåëè÷èâàåò ýôôåê-
òèâíóþ ñëîæíîñòü àëãîðèòìà, à ëèøü ñãëàæèâàåò îòâåòû áàçîâûõ
àëãîðèòìîâ. Êîëè÷åñòâåííûå îöåíêè îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè áó-
ñòèíãà ôîðìóëèðóþòñÿ â òåðìèíàõ îòñòóïà. Ýôôåêòèâíîñòü áóñòèí-
ãà îáúÿñíÿåòñÿ òåì, ÷òî ïî ìåðå äîáàâëåíèÿ áàçîâûõ àëãîðèòìîâ
óâåëè÷èâàþòñÿ îòñòóïû îáó÷àþùèõ îáúåêòîâ. Ïðè÷åì áóñòèíã ïðî-
äîëæàåò ðàçäâèãàòü êëàññû äàæå ïîñëå äîñòèæåíèÿ áåçîøèáî÷íîé
êëàññèôèêàöèè îáó÷àþùåé âûáîðêè.

Ê ñîæàëåíèþ, òåîðåòè÷åñêèå îöåíêè îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè äàþò
ëèøü êà÷åñòâåííîå îáîñíîâàíèå ôåíîìåíó áóñòèíãà. Õîòÿ îíè ñóùå-
ñòâåííî òî÷íåå áîëåå îáùèõ îöåíîê Âàïíèêà-×åðâîíåíêèñà, âñå æå
îíè ñèëüíî çàâûøåíû, è òðåáóåìàÿ äëèíà îáó÷àþùåé âûáîðêè îöå-
íèâàåòñÿ âåëè÷èíîé ïîðÿäêà 104 . . . 106. Áîëåå îñíîâàòåëüíûå ýêñïå-
ðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî èíîãäà áóñòèíã âñå æå ïåðåîáó÷àåòñÿ.1

Ñòåêèíã Ñòåêîâîå îáîáùåíèå (stacked generalization), èëè ïðîñòî
ñòåêèíã (stacking) � åùå îäèí ñïîñîá îáúåäèíåíèÿ êëàññèôèêàòîðîâ,
ââîäÿùèé ïîíÿòèå ìåòà-àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ. Â îòëè÷èå îò áýããèíãà
è áóñòèíãà, ïðè ñòåêèíãå èñïîëüçóþòñÿ êëàññèôèêàòîðû ðàçíîé ïðè-
ðîäû. Èäåÿ ñòåêèíãà òàêîâà [5]:

1. ðàçáèòü îáó÷àþùóþ âûáîðêó íà äâà íåïåðåñåêàþùèõñÿ ïîäìíî-
æåñòâà;

2. îáó÷èòü íåñêîëüêî áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ íà ïåðâîì ïîäìíî-
æåñòâå;

3. òåñòèðîâàòü áàçîâûå êëàññèôèêàòîðû íà âòîðîì ïîäìíîæåñòâå;

4. èñïîëüçóÿ ïðåäñêàçàíèÿ èç ïðåäûäóùåãî ïóíêòà êàê âõîäíûå
äàííûå, à èñòèííûå êëàññû îáúåêòîâ êàê âûõîä, îáó÷èòü ìåòà-
àëãîðèòì.

1 http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=Áóñòèíã



2 Îñíîâíûå îïðåäåëåíèÿ Àíàëèçà

Ôîðìàëüíûõ Ïîíÿòèé

Ôîðìàëüíûé êîíòåêñò � ýòî òðîéêà K = (G,M, I), ãäå G �
ìíîæåñòâî îáúåêòîâ, M � ïðèçíàêîâ, à áèíàðíîå îòíîøåíèå I ⊆
G×M îïðåäåëÿåò, êàêîé îáúåêò êàêèì ïðèçíàêîì îáëàäàåò. Ïðåäè-
êàò gIm îçíà÷àåò, ÷òî îáúåêò g èìååò ïðèçíàê m. Äëÿ ïîäìíîæåñòâ
ìíîæåñòâ îáúåêòîâ è ïðèçíàêîâ A ⊆ G è B ⊆ M îïåðàòîðû Ãàëóà

îïðåäåëÿþòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:
A′ = {m ∈M | gIm äëÿ âñåõ g ∈ A},
B′ = {g ∈ G | gIm äëÿ âñåõ m ∈ B}.
Îïåðàòîð ′′ (ïðèìåíåíèå îïåðàòîðà ′ äâàæäû) íàçûâàåòñÿ îïåðàòî-

ðîì çàìûêàíèÿ. Ìíîæåñòâî îáúåêòîâ A ⊆ G, òàêèõ ÷òî A′′ = A,
íàçûâàåòñÿ çàìêíóòûì.
Ïàðà (A,B), òàêàÿ ÷òî A ⊂ G,B ⊂ M,A′ = B è B′ = A, íàçû-
âàåòñÿ ôîðìàëüíûì ïîíÿòèåì êîíòåêñòà K. Ìíîæåñòâà A è B çà-
ìêíóòû è íàçûâàþòñÿ îáúåìîì è ñîäåðæàíèåì ôîðìàëüíîãî ïîíÿ-
òèÿ (A,B) ñîîòâåòñòâåííî. Äëÿ ìíîæåñòâà îáúåêòîâ A ìíîæåñòâî èõ
îáùèõ ïðèçíàêîâ A′ îïðåäåëÿåò ñõîäñòâî îáúåêòîâ ìíîæåñòâà A, à
çàìêíóòîå ìíîæåñòâî A′′ åñòü ìíîæåñòâî ñõîæèõ îáúåêòîâ (ñ îáùèìè
ïðèçíàêàìè èç A′).
Îáùåå ÷èñëî ôîðìàëüíûõ ïîíÿòèé êîíòåêñòà K = (G,M, I) äîâîëü-
íî ñóùåñòâåííî: â õóäøåì ñëó÷àå 2min{|G|,|M|}. Ñóùåñòâóþò ñïîñîáû
óìåíüøåíèÿ ýòîãî êîëè÷åñòâà, íàïðèìåð, îòáîð ïîíÿòèé ïî ñòàáèëü-
íîñòè èëè èíäåêñó ìîùíîñòè îáúåìà [9].
Â êîíòåêñòå (G,M, I) ïîíÿòèå X = (A,B) áîëåå è ñòîëü æå îáùåå,
êàê ïîíÿòèå Y = (C,D) (èëè X ≤ Y ), åñëè A ⊆ C èëè, ýêâèâàëåíòíî,
D ⊆ B. Äëÿ äâóõ ïîíÿòèé X è Y , òàêèõ ÷òî X ≤ Y è íå ñóùåñòâóåò
ïîíÿòèÿ Z: Z 6= X,Z 6= Y,X ≤ Z ≤ Y , ïîíÿòèå X íàçûâàåòñÿ ñîñåäîì
ñíèçó ïîíÿòèÿ Y , à Y , ñîîòâåòñòâåííî - ñîñåäîì ñâåðõó ïîíÿòèÿ X.
Ýòî îòíîøåíèå îáîçíà÷àåòñÿ êàê X ≺ Y . Ôîðìàëüíûå ïîíÿòèÿ, óïî-
ðÿäî÷åííûå ýòèì îòíîøåíèåì, îáðàçóþò ïîëíóþ ðåøåòêó ïîíÿòèé,
êîòîðàÿ ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà äèàãðàììîé Õàññå [10]. Íåñêîëüêî
àëãîðèòìîâ ïîñòðîåíèÿ ôîðìàëüíûõ ïîíÿòèé è èõ ðåøåòîê (âêëþ-
÷àÿ Close by One) ðàññìîòðåíû òàêæå â [10].
Íåêîòîðûå ïðèìåðû ôîðìàëüíûõ ïîíÿòèé è ðåøåòîê, à òàêæå ïðè-
ìåðû èõ ïðèìåíåíèÿ â ïðèëîæåíèÿõ àíàëèçà äàííûõ ìîæíî íàéòè
â [8] è [11]. Ïðè îïèñàíèè àëãîðèòìà RCE íà èñêóññòâåííîì íàáîðå
äàííûõ òàêæå äåìîíñòðèðóåòñÿ ïðèìåíåíèå àïïàðàòà ÀÔÏ â ðåàëü-
íîé çàäà÷å.
Îäíàêî, â íåêîòîðûõ ïðèëîæåíèÿõ íåò íåîáõîäèìîñòè íàõîäèòü âñå
ôîðìàëüíûå ïîíÿòèÿ èëè ñòðîèòü âñþ ðåøåòêó ïîíÿòèé. Ðåøåòêè
ïîíÿòèé, êîòîðûå ìîãóò âêëþ÷àòü òîëüêî ÷àñòûå ôîðìàëüíûå ïî-
íÿòèÿ, íàçûâàþòñÿ àéñáåðãàìè (iceberg lattices). Áûëî ïîêàçàíî, ÷òî
îíè ìîãóò ñëóæèòü êîìïàêòíûì ïðåäñòàâëåíèåì àññîöèàòèâíûõ ïðà-
âèë è ÷àñòûõ ìíîæåñòâ ïðèçíàêîâ [11].
Ìû óïðîñòèëè àëãîðèòì Close by One, òàê ÷òî îí íàõîäèò òîëüêî
ñàìîå âåðõíåå ôîðìàëüíîå ïîíÿòèå è åãî áëèæàéøèõ ñîñåäåé ñíèçó.
Îïèñàíèå îðèãèíàëüíîãî àëãîðèòìà è åãî óïðîùåííîé âåðñèè îñòà-
åòñÿ çà ðàìêàìè äàííîé ñòàòüè.



3 RCE

Â ýòîé ãëàâå ìû îïèñûâàåì àíñàìáëåâûé ìåòîä ìàøèííîãî îáó-
÷åíèÿ, îñíîâàííûé íà ðåêîìåíäàöèè êëàññèôèêàòîðîâ � Recommender-
based Classi�er Ensemble (RCE). Ïñåâäîêîä àëãîðèòìà ïðåäñòàâëåí â
ëèñòèíãå 1.
Âõîä àëãîðèòìà:
1. Xtrain, ytrain � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, Xtest � òåñòîâàÿ âûáîðêà;
2. C = {cl1, cl2, ..., clK} � ìíîæåñòâî K áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ;
3. sim(x1, x2) � ôóíêöèÿ ñõîäñòâà îáúåêòîâ, îïðåäåëåííàÿ â ïðî-

ñòðàíñòâå ïðèçíàêîâ. Ýòî ìîæåò áûòü ðàññòîÿíèå Ìèíêîâñêîãî
(âêëþ÷àÿ Õýììèíãà è Åâêëèäîâî), ðàññòîÿíèå, âçâåøåííîå âàæ-
íîñòüþ ïðèçíàêîâ, è äðóãèå;

4. k, n_fold - ïàðàìåòðû, ñìûñë êîòîðûõ ïðîÿñíÿåòñÿ íèæå;
5. topCbO(context) - ôóíêöèÿ äëÿ íàõîæäåíèÿ âåðõíåãî ôîðìàëü-

íîãî ïîíÿòèÿ ôîðìàëüíîãî êîíòåêñòà è åãî áëèæàéøèõ ñîñåäåé
ñíèçó.

Àëãîðèòì ñîñòîèò èç ñëåäóþùèõ øàãîâ:

1. Ñêîëüçÿùèé êîíòðîëü íà îáó÷àþùåé âûáîðêå. Âñå K êëàññè-
ôèêàòîðîâ îáó÷àþòñÿ íà (n_folds − 1) ÷àñòÿõ îáó÷àþùåé âû-
áîðêè Xtrain. Çàòåì ôîðìèðóåòñÿ êëàññèôèêàöèîííàÿ òàáëèöà
(êîíòåêñò), â êîòîðîé êðåñò äëÿ îáúåêòà i è êëàññèôèêàòîðà clj
ñòàâèòñÿ, åñëè clj ïðàâèëüíî ïðåäñêàçàë ìåòêó îáúåêòà i, îáó-
÷èâøèñü íà (n_folds− 1) ÷àñòÿõ îáó÷àþùåé âûáîðêè, íå âêëþ-
÷àþùèõ îáúåêò i;

2. Çàïóñê áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ. Âñå K êëàññèôèêàòîðîâ îáó-
÷àþòñÿ íà âñåé âûáîðêåXtrain. Çàòåì ôîðìèðóåòñÿ òàáëèöà (êîí-
òåêñò) ïðåäñêàçàíèé äëÿ òåñòîâîé âûáîðêè, â êîòîðîé ïîçèöèÿ
(i, j) ñîäåðæèò ìåòêó, ïðåäñêàçàííóþ êëàññèôèêàòîðîì clj äëÿ
îáúåêòà i;

3. Íàõîæäåíèå âåðõíèõ ôîðìàëüíûõ ïîíÿòèé êëàññèôèêàöèîííîãî
êîíòåêñòà. Çàïóñêàåòñÿ àëãîðèòì topCbO äëÿ íàõîæäåíèÿ âåðõ-
íåãî ôîðìàëüíîãî ïîíÿòèÿ êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà è åãî
áëèæàéøèõ ñîñåäåé ñíèçó. Îáúåìû ýòèõ ïîíÿòèé èìåþò ìàêñè-
ìàëüíîå ÷èñëî îáúåêòîâ, à ñîäåðæàíèÿ � ìèíèìàëüíîå ÷èñëî
êëàññèôèêàòîðîâ;

4. Íàõîæäåíèå ñîñåäåé îáúåêòîâ èç òåñòîâîé âûáîðêè Xtest. Ýòè
îáúåêòû îáðàáàòûâàþòñÿ îäèí çà äðóãèì. Äëÿ êàæäîãî îáúåê-
òà èç òåñòîâîé âûáîðêè Xtest íàõîäÿòñÿ k åãî áëèæàéøèõ ñîñå-
äåé èç îáó÷àþùåé âûáîðêè Xtrain ñîãëàñíî îïðåäåëåííîé ìåòðè-
êå sim(x1, x2). Îáîçíà÷èì ìíîæåñòâî ýòèõ ñîñåäåé ïðîñòî ÷åðåç
Neighbors. Çàòåì íàõîäèòñÿ ôîðìàëüíîå ïîíÿòèå êëàññèôèêàöè-
îííîãî êîíòåêñòà, ÷åé îáúåì èìååò ìàêñèìàëüíîå ïåðåñå÷åíèå ñ
ìíîæåñòâîì Neighbors. Åñëè ñîäåðæàíèå ñàìîãî âåðõíåãî ïîíÿ-
òèÿ ïóñòîå (òî åñòü íè îäèí êëàññèôèêàòîð íå ïðåäñêàçàë ïðà-
âèëüíî ìåòêè âñåõ áåç èñêëþ÷åíèÿ îáúåêòîâ èç Xtrain, ÷òî ÷àùå
âñåãî è èìååò ìåñòî äëÿ ðåàëüíûõ äàííûõ), òî âåðõíåå ïîíÿòèå
{G, ∅} èãíîðèðóåòñÿ. Òàêèì îáðàçîì âûáèðàåòñÿ ôîðìàëüíîå ïî-
íÿòèå êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà, ñîäåðæàíèå êîòîðîãî �
ìíîæåñòâî êëàññèôèêàòîðîâ, êîòîðîå ìû íàçîâåì Csel;



Òàáëèöà 1. Ïðèìåð íàáîðà äàííûõ èç 10 îáúåêòîâ ñ 4 áèíàðíûìè ïðèçíàêàìè è
áèíàðíûì öåëåâûì êëàññîì

G/M m1 m2 m3 m4 Label

1 × × × 1

2 × × 1

3 × × 0

4 × × × 1

5 × × × 1

6 × × × 0

7 × × × 1

8 × × 0

9 × × × × ?

10 × × ?

Òàáëèöà 2. Êëàññèôèêàöèîííûé êîíòåêñò

G/C cl1 cl2 cl3 cl4
1 × × ×
2 × ×
3 × ×
4 × ×
5 × ×
6 × × ×
7 × ×
8 × × ×

5. Êëàññèôèêàöèÿ. Åñëè Csel ñîñòîèò âñåãî èç îäíîãî êëàññèôèêà-
òîðà, òî äëÿ òåêóùåãî îáúåêòà èç Xtest ïðåäñêàçûâàåòñÿ êëàññ,
ñîâïàäàþùèé ñ ïðåäñêàçàíèåì ýòîãî êëàññèôèêàòîðà. Åñëè âû-
áðàíû íåñêîëüêî êëàññèôèêàòîðîâ (|Csel| > 1), òî êîíå÷íîå ïðåä-
ñêàçàíèå îïðåäåëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ãîëîñîâàíèÿ áîëüøèíñòâîì
ñðåäè ýòèõ êëàññèôèêàòîðîâ.

4 Èñêóññòâåííûé ïðèìåð

Ïðèíöèï àëãîðèòìà ìû ïðîäåìîíñòðèðóåì íà èñêóññòâåííîì
íàáîðå äàííûõ, ïðåäñòàâëåííîì òàáëèöåé 1. Ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà-
÷à áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ñ 8 îáúåêòàìè, ñîñòàâëÿþùèìè îáó÷à-
þùóþ âûáîðêó, è 2 � òåñòîâóþ. Êàæäûé îáúåêò èìååò ÷åòûðå áè-
íàðíûõ ïðèçíàêà è áèíàðíûé öåëåâîé êëàññ. Ìû îáó÷àåì 4 êëàññè-
ôèêàòîðà íà äàííîé îáó÷àþùåé âûáîðêå è ïðåäñêàçûâàåì öåëåâîé
êëàññ äëÿ îáúåêòîâ 9 è 10.
Ñîãëàñíî òðàäèöèè ÀÔÏ, îáîçíà÷èì ÷åðåçG = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}
� ìíîæåñòâî îáúåêòîâ, Gtest = {9, 10} � òåñòîâóþ âûáîðêó, Gtrain =
G\Gtest � îáó÷àþùóþ âûáîðêó, M = {m1,m2,m3,m4} � ìíîæåñòâî
ïðèçíàêîâ, C = {cl1, cl2, cl3, cl4} � ìíîæåñòâî êëàññèôèêàòîðîâ.



Çäåñü ìû ïðèìåíÿåì ñêîëüçÿùèé êîíòðîëü �Îñòàâü îäíîãî� (leave-
one-out cross-validation) äëÿ 4 êëàññèôèêàòîðîâ. Çàïîëíÿåòñÿ òàáëè-
öà 2, â êîòîðîé êðåñò äëÿ îáúåêòà i è êëàññèôèêàòîðà clj ñòàâèòñÿ,
åñëè clj ïðàâèëüíî ïðåäñêàçàë ìåòêó îáúåêòà i â ïðîöåññå ñêîëüçÿ-
ùåãî êîíòðîëÿ. Íàïðèìåð, êðåñò â òàáëèöå äëÿ îáúåêòà 3 è êëàññè-
ôèêàòîðà cl4 îçíà÷àåò, ÷òî cl4 ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë îáúåêò
3 ïîñëå îáó÷åíèÿ íà îñòàëüíûõ îáúåêòàõ èç îáó÷àþùåé âûáîðêè, òî
åñòü íà ìíîæåñòâå Gtrain\{3} = {1, 2, 4, 5, 6, 7, 8}
Òàáëèöó 2 ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ôîðìàëüíûé êîíòåêñò ñ îáúåê-
òàìè G è ïðèçíàêàìè C (òî åñòü òåïåðü êëàññèôèêàòîðû âûñòóïàþò
â ðîëè ïðèçíàêîâ). Íàçîâåì ýòîò êîíòåêñò êëàññèôèêàöèîííûì. Ðå-
øåòêà ïîíÿòèé ýòîãî êîíòåêñòà ïðåäñòàâëåíà íà ðèñ. 1.

Ðèñ. 1. Ðåøåòêà ïîíÿòèé êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà

Êàê áûëî óïîìÿíóòî, ÷èñëî ôîðìàëüíûõ ïîíÿòèé ôîðìàëüíîãî êîí-
òåêñòà K = (G,M, I) ìîæåò áûòü âåëèêî � â õóäøåì ñëó÷àå ýêñ-
ïîíåíöèàëüíî ïî îòíîøåíèþ ê min{|G|, |M |}. Íî â äàííîì ñëó÷àå
ðåøåòêà ïîíÿòèé ïðåäñòàâëåíà ïðîñòî êàê èëëþñòðàöèÿ. Äëÿ àëãî-
ðèòìà RCE íóæíà íå âñÿ ðåøåòêà, à òîëüêî åå âåðõíåå ïîíÿòèå è åãî
áëèæàéøèå ñîñåäè ñíèçó (ðèñ. 2).

Âîò ýòè âåðõíèå ïîíÿòèÿ êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà:

� {G, ∅};
� {[1, 3, 5, 6], cl1};
� {[2, 4, 5, 6, 7, 8], cl2};
� {[1, 2, 4, 8], cl3};
� {[1, 3, 6, 7, 8], cl4}.

Äëÿ êëàññèôèêàöèè îáúåêòîâ èç Gtest ñíà÷àëà íàéäåì k èõ áëèæàé-
øèõ ñîñåäåé èçGtrain ñîãëàñíî íåêîòîðîé ìåòðèêå ñõîäñòâà îáúåêòîâ.
Çäåñü ìû áåðåì k = 3 è èñïîëüçóåì ìåòðèêó Õýììèíãà. Ïðè òàêèõ
óñëîâèÿõ 3 áëèæàéøèõ ñîñåäà îáúåêòà 9 � îáúåêòû 4, 5 è 7, à 10 �
1, 6 è 8.



Ðèñ. 2. Âåðõíèå ïîíÿòèÿ êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà

Äàëåå íàõîäèì ìàêñèìàëüíûå ïåðåñå÷åíèÿ ìíîæåñòâ ýòèõ ñîñåäåé
Neighb9 = {4, 5, 7} è Nieghb10 = {1, 6, 8} ñ îáúåìàìè ôîðìàëüíûõ ïî-
íÿòèé êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà, ïðåäñòàâëåííûìè âûøå (èã-
íîðèðóÿ {G, ∅}). Ñîäåðæàíèÿ (òî åñòü êëàññèôèêàòîðû) ñîîòâåòñòâó-
þùèõ ïîíÿòèé � ýòî ðåêîìåíäóåìûå êëàññèôèêàòîðû äëÿ ðàññìàò-
ðèâàåìûõ îáúåêòîâ èç Gtest. Ïðîöåññ ðåêîìåíäàöèè êëàññèôèêàòî-
ðîâ êîìïàêòíî ïðåäñòàâëåí â òàáëèöå 3 (ïîä �ïîíÿòèåì êëàññ. êîí-
òåêñòà� èìååòñÿ â âèäó ôîðìàëüíîå ïîíÿòèå êëàññèôèêàöèîííîãî
êîíòåêñòà, ÷åé îáúåì èìååò ìàêñèìàëüíîå ïåðåñå÷åíèå ñî ìíîæå-
ñòâîì ñîñåäåé).

Òàáëèöà 3. Ðåêîìåíäàöèÿ êëàññèôèêàòîðîâ äëÿ îáúåêòîâ èç òåñòîâîé âûáîðêè
Gtest

Gtest 9 10

1 áëèæ. ñîñåä 4 1

2 áëèæ. ñîñåä 5 6

3 áëèæ. ñîñåä 7 8

Ñîñåäè {4, 5, 7} {1, 6, 8}
Ïîíÿòèå êëàññ.
êîíòåêñòà

{[2, 4, 5, 6, 7, 8],
cl2}

{[1, 3, 6, 7, 8],
cl4}

Ðåêîìåíäóåìûé
êëàññèôèêàòîð

cl2 cl4

Íàêîíåö, RCE ïðåäñêàçûâàåò äëÿ îáúåêòîâ 9 è 10 òå æå ìåòêè, ÷òî
è êëàññèôèêàòîðû cl2 è cl4 ñîîòâåòñòâåííî.
Íàïîñëåäîê ñäåëàåì íåñêîëüêî çàìå÷àíèé:

1. Ìû áû íå ïðîèãíîðèðîâàëè âåðõíåå ïîíÿòèå êëàññèôèêàöèîí-
íîãî êîíòåêñòà ñ îáúåìîì G, åñëè áû åãî ñîäåðæàíèå íå áûëî
ïóñòî. Òî åñòü åñëè áû âåðõíåå ïîíÿòèå èìåëî âèä {G, clj}, ýòî
îçíà÷àëî áû, ÷òî clj ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàë âñå îáúåêòû
èç îáó÷àþùåé âûáîðêè â ïðîöåññå ñêîëüçÿùåãî êîíòðîëÿ, è òî-
ãäà ìû ðåêîìåíäîâàëè áû åãî êàê ëó÷øèé è äëÿ îáúåêòîâ èõ
òåñòîâîé âûáîðêè;

2. Òàêæå ìîæåò âîçíèêíóòü ñèòóàöèÿ, ÷òî äâà è áîëåå êëàññèôèêà-
òîðà ïðîÿâèëè ñåáÿ îäèíàêîâî õîðîøî íà ñêîëüçÿùåì êîíòðîëå



ïðè êëàññèôèêàöèè îáúåêòîâ èç Gtrain. Ýòî áû îçíà÷àëî, ÷òî
ñîîòâåòñòâóþùèå êîëîíêè â êëàññèôèêàöèîííîé òàáëèöå îäè-
íàêîâû, à ñëåäîâàòåëüíî, ñîäåðæàíèå íåêîòîðîãî ôîðìàëüíîãî
ïîíÿòèÿ êëàññèôèêàöèîííîãî êîíòåêñòà ñîäåðæèò áîëåå îäíîãî
êëàññèôèêàòîðà. Â òàêîì ñëó÷àå íåò íèêàêèõ ïðè÷èí ïðåäïî-
÷èòàòü îäèí êëàññèôèêàòîð äðóãîìó ïðè îáðàáîòêå îáúåêòîâ èç
òåñòîâîé âûáîðêè, à ïîòîìó ìåòêà äëÿ ñîîòâåòñòâóþùåãî îáú-
åêòà îïðåäåëèòñÿ â ðåçóëüòàòå ãîëîñîâàíèÿ áîëüøèíñòâîì ñðåäè
ýòèõ îäèíàêîâî ñåáÿ ïðîÿâèâøèõ êëàññèôèêàòîðîâ;

3. Çäåñü ìû ðàññìàòðèâàëè âõîäíîé íàáîð äàííûõ ñ áèíàðíûìè
ïðèçíàêàìè è öåëåâûì êëàññîì, îäíàêî èäåÿ RCE ðàñïðîñòðà-
íÿåòñÿ è íà ñëó÷àè ÷èñëîâûõ ïðèçíàêîâ è çàäà÷è ñ íåñêîëüêèìè
öåëåâûìè êëàññàìè.

5 Ýêñïåðèìåíòû

Îïèñàííûé âûøå àëãîðèòì áûë ðåàëèçîâàí íà ÿçûêå Python
âåðñèè 2.7.3 è çàïóñêàëñÿ íà 2-ïðîöåññîðíîé ìàøèíå (Core i3-370M,
2.4 Ããö) ñ 3.87 GB ÎÇÓ.

Ìû èñïîëüçîâàëè 3 íàáîðà äàííûõ èç ðåïîçèòîðèÿ UCI � mushrooms,
ionosphere è digits.2. Êàæäûé èç íàáîðîâ äàííûõ áûë ïîäåëåí íà
îáó÷àþùóþ è òåñòîâóþ âûáîðêè â ïðîïîðöèè 70:30.

Òàáëèöà 4. Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè 6 àëãîðèòìîâ íà 3 íàáîðàõ äàííûõ UCI

Àëãîðèòì,
íàáîð äàí-
íûõ

mushrooms ionosphere digits

SVM ñ
RBF-ÿäðîì

0.998
(C=1,
γ = 0.02)

0.931
(C=10,
γ = 0.01)

0.865
(C=104,
γ = 0.02)

Ëîãèñòè÷.
ðåãðåññèÿ

0.959
(C=1)

0.832
(C=10)

0.854
(C=103

kNN
(åâêëèä.)

0.989
(k=5)

0.666
(k=3)

0.811
(k=3)

RCE
(k=2,
n_folds=4)

0.998 0.946 0.917

Bagging
SVM
50 âûáîðîê

0.999
(C=1,
γ = 0.02)

0.999
(C=10,
γ = 0.01)

0.878
(C=104,
γ = 0.02)

AdaBoost
on decision
stumps,
50 èòåðàöèé

0.873 0.997 0.889

2 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets



Íà ýòèõ äàííûõ áûëè îáó÷åíû 3 êëàññèôèêàòîðà èç áèáëèîòåêè
SCIKIT-LEARN (íàïèñàíà íà Python [12]), êîòîðûå òàêæå ñëóæèëè áà-
çîâûìè àëãîðèòìàìè äëÿ RCE. Ýòî áûëè ìàøèíà îïîðíûõ âåêòî-
ðîâ (Support Vector Machine, SVM) c ãàóññîâûì ÿäðîì (svm.SVC() â
Scikit), ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ
(sklearn.linear_model.LogisticRegression()) è k áëèæàéøèõ ñîñå-
äåé
(sklearn.neighbors.classification.
KNeighborsClassifier()).
Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè äëÿ êàæäîãî àëãîðèòìà è íàáîðà äàííûõ
ïðåäñòâëåíà â òàáëèöå 4. Áîëåå òîãî, äëÿ ñðàâíåíèÿ ïðåäñòàâëåíû
ðåçóëüòàòû äëÿ Scikit-âåðñèè áýããèíãà ñ SVM â êà÷åñòâå áàçîâîãî
êëàññèôèêàòîðà è AdaBoost íà îñíîâå ðåøàþùèõ äåðåâüåâ ãëóáèíû
1 (decision stumps).
Êàê âèäíî, âî âñåõ 3 ñëó÷àÿõ RCE ïðåâçîøåë ñâîè áàçîâûå êëàñ-
ñèôèêàòîðû è îêàçàëñÿ ëó÷øå áýããèíãà è áóñòèíãà òîëüêî â ñëó÷àå
çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ñ íåñêîëüêèìè öåëåâûìè êëàññàìè.

6 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ñòàòüå ìû îïèñàëè èäåþ, ëåæàùóþ â îñíîâå àíñàìáëå-
âûõ ìåòîäîâ êëàññèôèêàöèè â ìàøèííîì îáó÷åíèè, âêðàòöå îïèñàëè
áýããèíã, áóñòèíã è ñòåêèíã. Çàòåì ìû ïðåäñòàâèëè ïîäîáíóþ ñèñòå-
ìó, êîòîðàÿ ïîêàçàëà áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè, ÷åì åå
áàçîâûå êëàññèôèêàòîðû, à òàêæå äâå êîíêðåòíûå ðåàëèçàöèè áýã-
ãèíãà è AdaBoost â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè ñ íåñêîëüêèìè öåëåâûìè
êëàññàìè.
Äàëüíåéøàÿ ðàáîòà íàä àëãîðèòìîì ïëàíèðóåòñÿ ïî ñëåäóþùèì íà-
ïðàâëåíèÿì:
� èçó÷åíèå âëèÿíèÿ ðàçëè÷íûõ ìåòðèê ñõîäñòâà îáúåêòîâ (êàê, íà-
ïðèìåð, îñíîâàííûå íà âàæíîñòè ïðèçíàêîâ èëè ïðèðîñòå èí-
ôîðìàöèè) íà ïðîèçâîäèòåëüíîñòü àëãîðèòìà;

� ýêñïåðèìåíòèðîâàíèå íàä ðàçëè÷íûìè òèïàìè áàçîâûõ äëÿ RCE
êëàññèôèêàòîðîâ;

� èññëåäîâàíèå óñëîâèé, ïðè êîòîðûõ ïðåäïî÷òèòåëüíî èñïîëüçî-
âàíèå RCE. Â ÷àñòíîñòè, êîãäà îí ïðåâîñõîäèò áýããèíã è áóñòèíã;

� ðàáîòà íàä âðåìåííîé ñëîæíîñòüþ àëãîðèòìà;
� èññëåäîâàíèå ïðîáëåìû ïåðåîáó÷åíèÿ äëÿ äàííîãî àëãîðèòìà.
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Algorithm 1 Àíñàìáëåâûé ìåòîä ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, îñíîâàííûé íà ðå-

êîìåíäàöèè êëàññèôèêàòîðîâ

Âõîä: Xtrain, ytrain, Xtest � îáó÷àþùàÿ è òåñòîâàÿ âûáîðêè,
C = {cl1, cl2, ..., clK} � áàçîâûå êëàññèôèêàòîðû,
topCbO(context, n) � ôóíêöèÿ äëÿ íàõîæäåíèÿ âåðõíåãî ôîðìàëüíîãî ïîíÿòèÿ
ôîðìàëüíîãî êîíòåêñòà è åãî áëèæàéøèõ ñîñåäåé ñíèçó,
sim(x1, x2) � ìåòðèêà ñõîäñòâà îáúåêòîâ,
k � ïàðàìåòð (÷èñëî áëèæàéøèõ ñîñåäåé),
n_fold � ïàðàìåòð (÷èñëî ðàçáèåíèé îáó÷àþùåé âûáîðêè ïðè ñêîëüçÿùåì
êîíòðîëå)
Âûõîä: ytest � ïðåäñêàçàííûå ìåòêè äëÿ îáúåêòîâ èç
Xtest

train_class_context = [ ][ ] � äâóìåðíûé ìàññèâ
test_class_context = [ ][ ] � äâóìåðíûé ìàññèâ
for i ∈ 0 . . . len(Xtrain)− 1 do
for cl ∈ 0 . . . len(C)− 1 do
êëàññèôèêàòîð cl îáó÷àåòñÿ íà (n_fold − 1) ÷àñòÿõ îáó÷àþùåé âûáîðêè,
íå âêëþ÷àþùèõ Xtrain[i]
pred = ïðåäñêàçàííàÿ êëàññèôèêàòîðîì cl ìåòêà äëÿ Xtrain[i]
train_class_context[i][cl] = (pred == ytrain[i])

end for

end for

for cl ∈ 0 . . . len(C)− 1 do
êëàññèôèêàòîð cl îáó÷àåòñÿ íà âñåé îáó÷àþùåé âûáîðêå Xtrain

pred = ïðåäñêàçàííûå êëàññèôèêàòîðîì cl ìåòêè äëÿ îáúåêòîâ èç Xtest

test_class_context[:][cl] = pred
end for

top_concepts = topCbO(class_context)
for i ∈ 0 . . . len(Xtest)− 1 do
Neighbors = k áëèæàéøèõ ñîñåäåé îáúåêòà Xtest[i] èç Xtrain ñîãëàñíî ìåòðèêå
sim(x1, x2)
concept = argmax(c.extent ∩ Neighbors), c ∈ top_concepts
Csel = concept.intent
labels = ïðåäñêàçàíèÿ äëÿ Xtest[i], ñäåëàííûå êëàññèôèêàòîðàìè èç Csel

ytest[i] = argmax(count_freq(labels))
end for


