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Методы	анализа	формальных	понятий

Формальный контекст – это тройка 𝐾 = 𝐺;𝑀; 𝐼 , где G – множество объектов, M –
множество признаков, а бинарное отношение I ⊆ 𝐺×𝑀 определяет, какой объект
каким признаком обладает. Предикат 𝑔𝐼𝑚 означает, что объект g имеет признак m.
Для подмножеств множеств объектов и признаков 𝐴	 ⊆ 𝐺 и 𝐵	 ⊆ 𝑀 операторы
Галуа определяются следующимобразом:

𝐴′ = 𝑚 ∈ 𝑀|𝑔𝐼𝑚	для	всех	𝑔 ∈ 𝐴 ,
𝐵′ = 𝑔 ∈ 𝐺|𝑔𝐼𝑚	для	всех	𝑚 ∈ 𝐵 ,

Оператор ′′	(применение	оператора	′ дважды)	называется	оператором	замыкания.
Множество	объектов 𝐴 ⊆ 𝐺, таких	что	𝐴RR = 𝐴,	называется	замкнутым.
Пара	(𝐴, 𝐵),	 такая	что	𝐴 ⊂ 𝐺,𝐵 ⊂ 𝑀, 𝐴R = 𝐵	и	𝐵R = 𝐴,	называется	формальным	
понятием контекста	𝐾.	Множества	𝐴 и	𝐵 замкнуты	и	называются	объемоми	
содержанием формального	понятия	(𝐴, 𝐵) соответственно.	Для	множества	объектов	𝐴
множество	их	общих	признаков	𝐴′ определяет	сходство	объектов	множества	𝐴,	а	
замкнутое	множество	𝐴′′ есть	множество	схожих	объектов	(с	общими	признаками	из	
𝐴′).



Пример	контекста

Сокращения:
“g”	– зеленый,	“y”	- желтый,	“w”	– белый,	“b”	- синий,	“f”	- твердый,	“s”	- гладкий,	
“r”	- круглый

Общее число формальных понятий контекста 𝐾 = 𝐺;𝑀; 𝐼 довольно существенно: в
худшем случае 2WXY Z , [ . Пусть 𝐾\,𝐾] - положительный и отрицательный контексты
относительно некоего целевого признака ω, а

𝐾± ≔ 𝐺\ ∪ 𝐺],𝑀 ∪ ω , 𝐼\ ∪ 𝐼] ∪ 𝐺\× ω



Решетка	понятий



Порождение	понятий

В	теории	формальных	понятий	используется	бинарное	определение	признаков.	
Поэтому	для	начала	нам	необходимо	будет	провести	операцию	шкалирования
данных.	

Шкалирование – это	процесс	приведения	первичной	базы	к	такому	виду,	когда	все	
признаки	представлены	в	двоичном	виде.	

Для	всех	числовых	данных	мы	применим	сравнение	со	средним	значением	
характеристики	по	всем	пациентам.	То	есть,	если	средняя	величина	характеристики	
«Диаметр	опухоли» равна	𝐷c,	то	все	пациенты	с	характеристикой	выше	𝐷c будут	
считаться	как	обладающие	признаком,	иначе	как	не	обладающие.
Главная	проблема	при	применении	АФП	экспоненциальный	рост	времени	работы	
алгоритмов.	Для	обработки	контекста	с	множеством	бинарных	отношений	I
потребуется	выполнение	2d операций.	Поэтому	мы	будем	порождать	лишь	общие	
понятия	(для	данных	в	500	объектов	и	30	атрибутов,	будем	порождать	понятия,	
состоящие		максимум	из	четырех	признаков).



Порождение	понятий

Для	порождения	понятий	будем	использовать	алгоритм	AddExtent. Сначала	набор	
понятий	H составляется	из	всех	признаков	M. Далее	итеративно	добавляем	к	
понятию	ℎX признаки	из	M.

Псевдокод	порождения	новых	понятий:

lenPrev =	length(M)
for i	=	0;	i	<	latticeDepth do
lenCurr =	length(H)
for j	=	lenPrev+1;	j	<	lenCurr do	
for k	=	0;	k	<	length(m)	do
ℎYfg ← ℎi ∪𝑚j
if ( ℎYfg R≠ ∅) and ℎYfg ∈ 𝐻 	then
H	append ℎYfg

end	if
end	for

end	for
lenPrev =	lenCurr

end	for



Отбор	наилучших	гипотез

После	того	как	мы	сформировали	все	возможные	комбинации	понятий,	нам	
необходимо	отобрать	набор	положительных	и	отрицательных	гипотез	для	
дальнейшего	внедрения	их	в	нейронную	сеть.	Общий	балл	гипотезы	ℎXбудет	
основан	как	на	достоверности,	так	и	коэффициенте	поддержки:

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ℎX = 	α𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 ℎX + 1 − α 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(ℎX)
Мера	достоверности	предсказаний	– это	соотношение	количества	правильно	
предсказанных	объектов	к	общему	количеству	объектов,	где	встречалась	данная	
гипотеза:

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 ℎX = 	
ℎ′X ∩ 𝑇
ℎ′X

где	ℎ′X = 	 𝑔 ∈ 𝐺 𝑔𝐼𝑚	для	всех	𝑚 ∈ ℎX - это	мощность	множества,	покрываемого	
гипотезой	ℎX.
Поддержка	гипотезы:

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 ℎX = 	
ℎ′X
𝐺



Архитектура	нейронной	сети

Сеть	будет	состоять	из	трех	слоев:
- Входной	слой	Inp будет	состоять	

из	всех	30	признаков	𝑚	𝜖	𝑀.

- Первый	скрытый	слой	𝐻𝑖𝑑�,	
состоящий	из	таких	комбинаций	
признаков,	что	каждый	нейрон	
образует	одну	из	отобранных	
гипотез.	

- Второй	скрытый	слой	𝐻𝑖𝑑� будет	
состоять	из	двух	нейронов,	
каждый	из	которых	будет	
прогнозировать,	к	какому	классу	
принадлежит	объект.	



- Все	выходы	нейронов	слоя	𝐻𝑖𝑑�,	ассоциированных		с	положительными	
гипотезами	ℎ𝑖𝑑\ с	нейроном	скрытого	слоя	𝐻𝑖𝑑� ,	ассоциированных	с	
положительным	классом.	Соответственно,	все	нейроны,	относящиеся	к	
отрицательным	гипотезам ℎ𝑖𝑑] соединяются	с	нейроном,	ассоциированным	с	
отрицательным	классом.

Архитектура	нейронной	сети

- Меры	Precision	и	Recall	наиболее	полно	характеризуют	модель.	Но	часто	
бывает	так,	что	увеличение	одной	из	этих	метрик	приводит	к	уменьшению	
другой.	Поэтому	бывает	удобно	для	общей	характеристики	модели	
использовать	одну	величину,	учитывающую	как	Precision,	 так	и	Recall.	Для	этой	
цели	мы	используем	метрику	𝐹�:

𝐹� = 	
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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