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1. Введение

Понятие «паттерн» широко используется в задачах 

машинного обучения и обработки данных. Впервые 

(более 50 лет назад) оно упоминалось как составная 

часть словосочетания «Pattern Recognition», которое 

было переведено на русский язык и закрепилось в 

нем как «распознавание образов». При этом не очень 

чёткое английское слово «pattern» было вполне адек-

ватно представлено в русскоязычной литературе в ка-

честве столь же нечёткого «образа». В машинном обу-

чении этот термин обозначает группу многомерных 

объектов, указанных «учителем» как в чём-то сход-

ных. Одновременно с ним распространение получи-

ло столь же нечёткое на первый взгляд понятие «кла-

стер», означающее группу объектов, просто похожих 

в признаковом пространстве без участия «учителя». 

Однако за прошедшее время слово «паттерн» проник-

ло в русский язык в качестве рабочего термина ряда 

специальных дисциплин, таких как «технический 

анализ» динамики цен, психология или инженерия, 

где этот термин получил несколько отличающееся от 

первоначального значение и начал означать что-то 

типа «шаблона». Именно это более узкое значение 

понятия «паттерн» мы и хотим использовать для обо-

значения определённого класса образов или класте-

ров, постоянно возникающих в анализе данных и 

машинном обучении, но, кажется, до сих пор не за-

креплённого в специально выделенном термине.

Под «паттерном» в данной работе понимается 

такая комбинация определённых, с точностью до 

погрешности, значений некоторого подмножества 

признаков, что объекты с этими значениями доста-

точно сильно отличаются от других объектов. Это 

понятие можно считать эмпирическим аналогом 

концептуально-логического понятия «тип» в той 

же мере, в которой понятие кластера является эм-

пирическим аналогом концептуально-логического 

понятия «класс». Нас это понятие интересует, пре-

жде всего, с точки зрения анализа динамики объ-

ектов – они естественным образом распадаются на 

группы, придерживающиеся единого паттерна на 

временном интервале, – так называемые устойчи-

вые группы поведения и менее устойчивые, чере-

дующие паттерны с течением времени.

Способность находить и использовать паттерны в 

данных – одна из движущих сил современной нау-

ки и промышленности. Интернет-магазины, такие 

как Amazon.com, рекомендуют своим покупателям 

продукты, основанные на закономерностях, об-

наруженных в базе данных прошлых транзакций. 

Биологи могут обнаружить гены во многом таким 

же образом, путем автоматического сравнения по-

следовательности генома со всеми известными по-

следовательностями. Google может получать веб-

страницы, которые имеют отношение к запросу с 

использованием аналогичных идей. Этот список 

можно продолжить.

Ниже приведен обзор работ, связанных с каж-

дым из трёх упомянутых понятий – паттерн, кла-

стер, анализ динамики многомерных объектов, 

прежде всего, в их отношении к рассматриваемому 

понятию. Во второй части будет представлено не-

сколько приложений понятия «паттерн» к анализу 

социально-экономических явлений.

2. Использование понятия 

«паттерн» в литературе

Понятие паттерн широко используется в финан-

сах, экономике, техническом анализе, прогнозной 

аналитике, медицине, криминалистике и некото-

рых других предметных областях. Что характерно, 

он определяется в этих областях знания по-разному: 

 как сущность явления, имеющего повторяющие-

ся черты; 

 как свойство повторяющихся компонентов, объ-

единенных общей структурой; 

 как процесс, фиксирующий модель взаимодей-

ствия изучаемых объектов, включающего повто-

рения.

Во всех этих предметных областях паттерны дан-

ных могут использоваться в смысле выделения 

групп схожих объектов и изучения их ключевых 

характеристик с проведением кластерного анализа 

для разбиения всех объектов выборки на непересе-

кающиеся кластеры для формирования их класси-

фикации. В качестве паттерна обозначается некая 

выявленная закономерность в данных или некая 

шаблонная структура данных. Например, в [6] тер-

мин «паттерн» употребляется для описания некой 

устойчивой структуры экономических показателей 

(см. также [1-3]). 

Как упоминалось, в англоязычной литерату-

ре по искусственному интеллекту и машинному 

обучению широко используется термин «Pattern 

recognition» или «Pattern analysis», который пере-

водится на русский язык как распознавание обра-

зов. Распознавание образов — это отнесение ис-

ходных данных к определенному, не обязательно 

заранее заданному, классу с помощью выделения 

существенных признаков, характеризующих эти 

данные, из общей массы данных. Задачами теории 
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распознавания образов являются, например, рас-

познавание лиц, речи и изображений, штрих-кодов 

и автомобильных номеров, классификация доку-

ментов и проч. Алгоритмы распознавания образов 

зависят от конкретной задачи и типа исходных дан-

ных и могут включать в себя методы классифика-

ции и кластеризации, а также нейронные сети, мар-

ковские модели и байесовские сети [41].

В техническом анализе паттерном называются 

устойчивые повторяющиеся изменения сочетания 

цены, объёма или индикаторов рынка за определен-

ный промежуток времени. Анализ паттернов здесь 

основывается на одной из аксиом технического ана-

лиза — «история повторяется» — считается, что по-

вторная конфигурация данных в динамике приводит 

к аналогичному результату. В русскоязычной лите-

ратуре паттерны иногда называют «шаблонами» или 

«фигурами» технического анализа. Также этот термин 

может упоминаться в словосочетании «trading pattern».

В этом случае паттерн иллюстрируется линией 

графика цены или индекса, соединяющей соседние 

цены (цены на момент закрытия торгов, их макси-

мальное и минимальное значения) или значения ин-

декса за определенный промежуток времени. Анали-

тики рынка пытаются идентифицировать паттерны, 

чтобы попытаться предугадать ценовые движения 

рынка в будущем. В техническом анализе выделено 

много различных видов паттернов: треугольник (рис. 

1), клин, флаг, фигура «голова и плечи» и т.д. 

Иногда встречаются и совсем экзотичные фигу-

ры, например, дракон (рис. 2).

Прогнозная аналитика использует методы стати-

стики, интеллектуального анализа данных и теории 

игр для анализа текущих данных и для составления 

предсказаний о будущих событиях. В бизнесе про-

гнозные модели используют паттерны, найденные 

в исторических данных, чтобы идентифицировать 

риски и возможности. Модели фиксируют связи 

среди многих факторов, чтобы сделать возможной 

оценку рисков или потенциала, связанного с кон-

кретным набором условий, при руководстве приня-

тием решений о возможных сделках [36].

Прогнозная аналитика применяется в актуарных 

расчётах, финансах, страховании, телекоммуника-

циях, розничной торговле, туризме, здравоохране-

нии, фармацевтике и других областях. Одним из 

наиболее известных приложений в финансах яв-

ляется кредитный скоринг, модели которого об-

рабатывают кредитную историю потенциального 

заемщика, информацию о его текущих займах и фи-

нансовом благополучии, потребительские данные 

и т.д. На основе этих результатов потенциальные 

заемщики упорядочиваются по вероятности каче-

ства обслуживания ими планируемых обязательств 

по кредиту, включающих выплаты по основному 

долгу и начисленным процентам за пользование 

заемными средствами банка в установленные кре-

дитным договором сроки.

Другим прикладным примером является исполь-

зование паттернов в розничной торговле, когда в ре-

зультате анализа данных о покупках человека в роз-

ничной сети ему могут быть предложены рекламные 

акции или купоны на скидки по товарам, которые 

ему вероятнее всего потребуются. Например, если 

Вы купили купальник в апреле, то в мае Вам предло-

жат крем для загара. Для реализации такого поведен-

ческого «таргетинга» необходимо выявление подоб-

ных зависимостей в покупках, т.е. анализ паттернов, 

называемых в майнинге данных «ассоциациями».

В медицине термин «паттерн» встречается в ана-

лизе кардиограмм, энцефалограмм (ЭЭГ) и проч. 

[9], когда под ним понимают:

 или последовательность определенных форм 

колебаний биопотенциалов, повторяющуюся в 

Рис. 1. Паттерн технического анализа «треугольник» 
(рис. взят с обучающего портала по техническому анализу 

«Биржа и мы», http://exchangeandwe.ru/)

 Рис. 2. Паттерн технического анализа «дракон» 
(рис. взят с обучающего портала по торговле на рынке ценных бумаг 

ForexTurbo, http://www.forexturbo.ru/)

Пробой 

с подтверждением

объемами
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одном или нескольких отведениях (то есть парах 

электродов, с которыми производится регистра-

ция биопотенциалов) при одинаковых состояни-

ях и условиях [27];

 или же картину, отражающую особенности рас-

пределения различных компонентов ЭЭГ по 

всем отведениям в целом.  

Иногда этот термин используется для обозначе-

ния последовательности нервных импульсов, име-

ющей определённое информационное значение 

[31], например, «паттерны боли при биомеханиче-

ских нарушениях суставов краниовертебрального 

перехода и шейного отдела позвоночника» [34] или 

«паттерны двигательных и чувствительных рас-

стройств при патологии нервных структур в дис-

тальных отделах верхней конечности» [35]. 

Смысл термина «паттерн» зависит от области 

знаний, в которой он используется и иногда упо-

требляется для обозначения явлений и процессов, 

никак не связанных с анализом статистических 

данных, описанным в разделе 1. К таким областям 

можно отнести паттерны в программировании, 

психологии, музыке, педагогике и т.д. 

В разработке программного обеспечения шаблон 

проектирования или паттерн (англ. design pattern) 

представляет собой повторяемую архитектурную 

конструкцию решения определенной локальной 

проблемы проектирования в рамках некоторого 

часто возникающего контекста. Обычно шаблон не 

является законченным образцом, который может 

быть прямо преобразован в код; это лишь пример 

решения задачи, который можно использовать в 

различных ситуациях. Объектно-ориентированные 

паттерны показывают отношения и взаимодействия 

между классами или объектами без определения 

того, какие конечные классы или объекты прило-

жения будут использоваться [26].

В психологии это слово чаще всего используется в 

контексте паттернов поведения или гипнотических 

паттернов  [42]. Паттерн поведения – это набор стере-

отипных реакций или последовательность действий 

индивида. Каждый человек имеет типовые способы 

взаимодействия с окружающим миром – устойчи-

вые модели поведения, которые он предпочитает 

использовать при общении с другими людьми. Кто-

то чаще выбирает паттерны уверенного поведения, 

кто-то – саморазрушающие или манипулятивные 

паттерны. Чтобы с высокой точностью предсказать, 

как поведет себя человек в той или иной ситуации, 

иногда достаточно определить основные паттер-

ны поведения, которых он придерживается в своей 

жизни в целом и в подобных ситуациях в частности. 

Гипнотический паттерн – это текст, который ис-

пользует гипнолог для наведения транса и последу-

ющей работы с индивидом, находящимся в трансе. 

Некоторые гипнологи могут оказывать подобное 

влияние без введения в глубокий транс, когда чело-

век искренне считает, что находится в сознании, но 

его выбор в какой-то мере заведомо определен ис-

пользуемым гипнотическим паттерном. 

В трекерной, т.е. создаваемой на компьютере, му-

зыке паттерн — это таблица, определяющая порядок 

и режим воспроизведения семплов на нескольких ка-

налах за некоторый промежуток времени или группа 

одновременно воспроизводимых каналов, представ-

ляющая полноценную часть музыкальной компо-

зиции. Внутри композиции паттерны могут повто-

ряться; это делает возможным относительно быстрое 

заполнение общей структуры произведения.

В зарубежной литературе по педагогике исполь-

зуют педагогические паттерны (Pedagogical Patterns) 

[16], которые формируются для передачи передово-

го опыта в конкретной области. С их помощью пы-

таются осуществить передачу экспертных знаний о 

практике преподавания и обучения. Цель состоит в 

обучении каждого нового преподавателя стандарт-

ному набору педагогических знаний и навыков. 

Паттерн включает, например, мотивацию студентов, 

выбор материалов и последовательность их донесе-

ния, правила оценки студентов и тому подобное.

Используется этот термин также в криминали-

стике, в основном, как синоним слов «шаблон» и 

«структура», например, «паттерн образца ДНК по-

дозреваемого», «паттерн роста опухоли», «паттерн 

кровоснабжения папиллярной карциномы» или 

«паттерн сосудистой системы сетчатки», а словосо-

четание «papillary patterns» означает папиллярные 

узоры в дактилоскопии. 

Как видно, понятие «паттерн» широко исполь-

зуется в самых разных областях науки и практики. 

Несмотря на кажущуюся специфичность, все при-

веденные примеры его использования в общем и 

целом соответствуют тому пониманию, которое 

было нами сформулировано во введении. 

3. Методы кластер-анализа в литературе

В соответствии с [33], методы кластер-анализа раз-

делим по типу формируемых кластерных структур: 

1) Методы, выделяющие отдельные кластеры: 
 Кластеры по Апресяну.

 Метод ФОРЭЛЬ.
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 Аппроксимационные кластеры.

 Монотонные кластеры.

 Логические таксоны.

2) Методы построения разбиений: 
 Метод кластеризации К-средних (К-means).

 Имитирующие природу алгоритмы: генетиче-

ские, эволюционные алгоритмы и алгоритм роя 

частиц.

 Методы нечеткой кластеризации.

 Метод аномальных кластеров.

 Модернизированные методы К-средних: ис-

пользование весов для переменных, вероят-

ностная формулировка и ЕМ-алгоритм, само-

организующиеся карты Кохонена.

 Методы построения разбиений по матрицам 

связи, включая так называемые иерархические, 

спектральные, локальные и графо-теоретические 

подходы.

3) Методы построения иерархий: 
 агломеративные методы,

 дивизимные методы.

4) Бикластерный анализ.
Рассмотрим перечисленные подходы подробнее.

3.1. Методы, выделяющие отдельные кластеры 

3.1.1. Кластеры по Апресяну [4]

Подмножество объектов выборки S называется 

А-кластером, если для любых различающихся объ-

ектов x
i
, x

j
, x

k
  X таких, что объекты x

i
, x

j
  принад-

лежат А-кластеру S, а объект x
k
 не принадлежит S, 

расстояние между объектами кластера x
i
 и x

j
 мень-

ше расстояния между первым объектом x
i
 и объек-

том x
k
, не принадлежащим А-кластеру (d

ij  dik
, где 

D=(d
ij
) – это заданная матрица коэффициентов 

различия или расстояния между объектами). Не-

трудно видеть, что множество всех А-кластеров для 

данной матрицы D образует иерархию, т.е. если два 

А-кластера пересекаются, то один из них является  

частью второго.

3.1.2. Метод Форэл ь [28]

Этот метод кластеризации основан на идее по-

следовательного объединения элементов в кластер 

в областях их наибольшего сгущения. Идея метода 

заключается в следующем: на первом шаге выби-

рается «центральный» объект g из выборки, далее 

кластером объявляется множество всех объектов, 

находящихся от выбранного объекта g на расстоя-

нии меньше заданного заранее расстояния R (то 

есть все объекты, находящиеся внутри шара радиу-

са R с центром в точке, соответствующей выбран-

ному объекту g), и находится центр тяжести S этого 

кластера. Найденный центр тяжести объявляется 

новым центром и кластер переопределяется уже 

вокруг нового центра. Так продолжается до тех пор, 

пока центр не стабилизируется. При необходимо-

сти можно продолжить процедуру кластеризации, 

предварительно удалив уже найденный кластер.

На реальных данных этот алгоритм производит 

несколько крупных кластеров и множество мелких, 

что в контексте «частичного» кластер-анализа мож-

но отнести к числу преимуществ. 

3.1.3. Аппроксимационные класте ры [20]

В этом методе искомый кластер S представляет-

ся бинарным вектором принадлежности s = (s
i
), где 

s
i  
= 1, если объект x

i
  S, и s

i 
= 0 – в противном случае. 

Затем вводится положительный уровень интенсив-

ности , так чтобы суммарная разница квадратов 

   была минимальной, где B
 
=

 

(b
ij
) заданная матрица связи между объектами. Кла-

стер S формируется последовательным присоеди-

нением «оптимальных» объектов до тех пор, пока 

критерий L(S) не перестает уменьшаться.

К преимуществам метода относятся: 

 математически доказанное свойство «тесноты» 

получаемого кластера S: для всякого объекта из кла-

стера S средняя связь с S превышает /2, а для вся-

кого объекта x
i  

 S средняя связь с S меньше, чем /2;

 декомпозиция разброса связей (т.е. суммы их 

квадратов) на части, объясненные и не объяснен-

ные кластерной структурой; 

 возможность получения пересекающихся ре-

шений. 

3.1.4. Монотонные класт еры [29]

Рассмотрим монотонную функцию сходства f(i,S) 

между всеми объектами x
i  X и подмножествами 

S
  X. Монотонность подразумевает, что либо 

f(i,S)  f(i,S
 

T) для всех S и T (сходство между объ-

ектом и кластером S больше, чем между объектом и 

объединенным кластером S
 

T), либо  f(i,S)   f(i,S
 

T) 

для всех S и T. Например, при заданной неотрица-

тельной матрице связи A
 
=(a

ij
) можно определить 

f(i,S) как  или , так чтобы f была моно-

тонна по S в нужную сторону. Для определенно-

сти рассмотрим монотонно возрастающую f(i,
 
S) и 

определим функцию множеств , 

характеризующую «наислабейшее звено» в S. Такие 

функции F(S) можно максимизировать, подбирая 
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на каждом шаге наилучшего кандидата, что ведет 

к «оптимальной» последовательности объектов, 

которая определяет не только «ядро» – кластер S, 

максимизирующий F(S), как фрагмент этой после-

довательности, но и совокупность его «оболочек» – 

объемлющих фрагментов. Монотонные кластеры ис-

пользовались для анализа организационных систем.

3.1.5. Логические таксоны [30]

Любой предикат (математическое высказыва-

ние, в котором есть хотя бы одна переменная), 

сформированный из признаков, например, “y
1
=3 и 

y
2
/y

3
 >5”, где y

i
-один из признаков, описывающих 

объекты выборки, определяет множество объектов 

S, удовлетворяющих ему. Доля f множества S в I – 

это наблюдаемая частота истинности предиката. С 

другой стороны, каждая составляющая предиката, 

связанная с отдельным признаком (в нашем при-

мере – “y
1
=3” и “y

2
/y

3
 >5”), имеет свою частоту: f

1
 и 

f
2
. Эти индивидуальные частоты легко скомбиниро-

вать так, чтобы определить ожидаемую частоту пре-

диката еf по правилам вероятности для логических 

операций – например, еf=f
1 

 f
2
. Оптимизационный 

критерий – это разница между f и ef. Чем больше эта 

разница, тем лучше. Вероятно, этот подход можно 

применить и для непосредственного построения 

паттернов как логических таксонов путем форми-

рования предикатов, имеющих вид конъюнкций 

значений одних и тех же признаков.

3.2. Методы построения разбиений

3.2.1. Метод кластеризации К-средних (k-means)

Это наиболее популярный метод кластеризации, 

разбивающий все объекты выборки на заранее за-

данное число кластеров k, представленных их цен-

тральными точками (центроидами) и списками 

попавших в них объектов. В качестве критерия эф-

фективности выбирается суммарное квадратичное 

отклонение точек кластеров от центров этих кла-

стеров. Начальные центры кластеров выбираются 

случайным образом, затем осуществляется после-

довательность итераций, состоящая из двух шагов. 

На первом шаге происходит обновление кластера: 

каждый объект приписывается одному из центров 

по правилу минимального расстояния, на втором – 

обновление центра кластера: для каждого кластера 

вычисляется центр тяжести, который объявляется 

его новым центром. Все повторяется до тех пор, 

пока на какой-то итерации центры масс не оста-

нутся прежними. Среди недостатков этого мето-

да самыми серьезным является то, что он обычно 

сходится к локальному, а не глобальному мини-

муму. Это приводит к зависимости результата от 

выбора начальных центров кластеров, поэтому су-

ществует множество модернизированных методов 

К-средних; основные рассмотрены ниже.

3.2.2. Имитирующие природу алгоритмы

Имитирующие природу алгоритмы: генетиче ские 

[17], эволюционные алго ритмы [5], алгоритм роя 

частиц, муравьиной колонии и пр.

Генетическими и эволюционными называются 

алгоритмы кластерного анализа, использующие 

механизмы, напоминающие биологическую эво-

люцию. Они решают оптимизационные задачи с 

использованием моделей естественной эволюции, 

таких как наследование, мутации, отбор и кросс-

овер. Несколько другой биологический процесс, 

отыскания пищи роем пчел, имитируется в методе 

роя частиц. Рой движется в случайном направле-

нии, при этом запоминая наилучшие места из уже 

посещенных. 

Среди недостатков этих методов можно выделить 

невозможность оценки качества получаемых ре-

шений и, главное, плохую масштабируемость для 

задач с большой размерностью данных, поскольку 

методы, имитирующие природу, требуют довольно 

много вычислительного времени.

3.2.3. Методы нечеткой кластеризации [25]

Нечеткий кластер задается функцией принад-

лежности z
 
=

 
(z

i
), x

i X, так что величины принад-

лежности z
i 
(0

 
 z

i 
1) интерпретируются как степе-

ни принадлежности объектов  кластеру (для четких 

кластеров значения z
i
 могут быть только 1 или 0).

Нечеткое разбиение объектов на кластеры – это 

разбиение по кластерам с центрами c
k
=(c

k1
, …, c

kv
, 

…, c
kV

) в пространстве признаков и K векторов при-

надлежности z
k
=

 
(z

1k
,…, z

ik
,…, z

Nk
), 0

  
≤

  
z

ik 
≤  1, таких что 


k
z

ik
 = 1 для всех x

i    
X. 

3.2.4. Метод аномальных кла стеров [19]

Этот метод заключается в применении страте-

гии последовательного исчерпания данных, в дан-

ном случае – по одному кластеру. Начальный шаг 

состоит в том, что точка, наиболее удаленная от 

центра тяжести всех точек, берется в качестве цен-

тра аномального кластера, затем формируется сам 

кластер, в который входят все точки, расстояние от 

которых до центра тяжести меньше, чем расстоя-
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ние до центра аномального кластера. Далее центр 

аномального кластера заменяется на центр тяжести 

кластера и происходит следующая итерация.

3.2.5. Модернизированные методы К-средних

Модернизированные методы К-средних: введени-

ем весов для пер еменных [12], ЕМ- алгоритм [7] и пр.

Модернизированный метод К-средних с введени-

ем весов для переменных похож на метод К-средних 

нечеткого кластер-анализа, только веса здесь от-

ражают не в функции принадлежности объектов, а 

в признаках в кластере. EM-алгоритм – это метод 

кластерного анализа, требующий априорного зна-

ния модели порождения данных. Согласно модели, 

наблюдаемые данные – независимая случайная вы-

борка из распределения с функцией плотности вида 

смеси распределений, параметры которой неизвест-

ны. Каждая итерация алгоритма состоит из двух ша-

гов: на первом (Е-шаге) вычисляется ожидаемое зна-

чение функции правдоподобия, на втором (М-шаге) 

вычисляется оценка максимального правдоподобия;

таким образом увеличивается величина ожидае-

мого правдоподобия, вычисляемая на E-шаге. По-

лученные значения параметров используются для 

E-шага на следующей итерации. Особенно удобно 

это осуществлять при нормальных распределениях, 

моделирующих отдельные кластеры. ЕМ-алгоритм 

или его модификации используются практически во 

всех разработках, основанных на модели распреде-

ления. К его недостаткам относятся: 

1. трудность инициализации, 

2. большое число переменных, оценка которых 

возможна только при большом числе объектов в 

кластере; 

3. сходимость к локальному оптимуму.

3.2.6. Методы построения разбиений 

по матрицам связи

При заданной матрице сходства A=(a
ij
) между 

объектами множества X попробуем разбить X на две 

части – S
1
 and S

2
 – таким образом, чтобы сходство 

между S
1
 и S

2
 было минимально, тогда как сходство 

внутри – максимально. Методы получения опти-

мальных разбиений бывают: иерархические, спек-

тральные, локальные и графо-теоретические.

3.2.7. Иерархические  алгоритмы [15]

Такие методы работают либо «агломеративно», 

склеивая на каждом шаге два наиболее близких кла-

стера, начиная с тривиального разбиения на одноэ-

лементные кластеры, либо «дивизимно» – разбивая 

на каждом шаге какой-либо кластер, начиная с уни-

версального кластера, состоящего из всех объектов. 

3.2.8. Спектраль ный подход [18]

Этот метод решает задачу кластерного анализа в 

терминах так называемого Лапласиана L(A) как за-

дачу минимизации отношения Рэлея, известного в 

теории собственных чисел и векторов, при котором 

кластеры получаются путем огрубления собствен-

ных векторов Лапласовой матрицы.

Принцип спектрального кластер-анализа в дан-

ной версии: найти собственный вектор, соответ-

ствующий минимальному ненулевому собствен-

ному значению, после чего определить кластеры в 

соответствии со знаком компонент: индексы по-

ложительных элементов – в один класс, а индексы 

отрицательных элементов – в другой. Иными сло-

вами, этот собственный вектор аппроксимируется 

вектором из 1 и -1, так что положительные компо-

ненты заменяются на 1, а отрицательные – на -1, 

после чего определяется разбиение {S
1
, S

2
} следую-

щим образом: S
1
 как множество объектов, соответ-

ствующих 1, а S
2
 – соответствующих -1.

3.2.9. Локальны е алгоритмы [20]

Такие методы на каждом шаге рассматривают 

некоторое разбиение {S} и производят локальное 

его преобразование в сторону улучшения значения 

критерия. Из всех возможных локальных преобра-

зований чаще всего рассматривается только пере-

нос одного объекта из класса в класс. Для этого 

отыскивается объект, на котором приращение кри-

терия максимизируется, и если оно положитель-

но – перенос производится. Если нет – разбиение 

объявляется окончательным результатом. 

3.2.10. Графо-теоретич еский подход [20]

Это алгоритмы кластерного анализа данных, ви-

зуализация которых обеспечивается с помощью 

графов. Объекты представляются как вершины, 

или узлы графа, а связи между объектами — как 

дуги или рёбра. Для разных методов виды графов 

могут различаться направленностью, ограничения-

ми на количество связей и дополнительными дан-

ными о вершинах или рёбрах.

Как и большинство визуальных способов пред-

ставления зависимостей, графы быстро теряют на-

глядность при увеличении числа объектов.

АНАЛИЗ ДАННЫХ И ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ
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3.3. Построение иерархий

Здесь существует два вида методов – агломера-

тивные и дивизимные методы.

3.3.1. Агломера ти вные методы [15,24]

Агломеративными называются методы, в кото-

рых вычисления начинаются с тривиальных – оди-

ночных – кластеров, и продолжаются итерациями, 

каждая из которых состоит в объединении двух 

наиближайших кластеров с последующим опреде-

лением расстояния между вновь построенным кла-

стером и остальными. В качестве примеров агломе-

ративных методов можно назвать метод ближнего 

(дальнего) соседа и метод Уорда.

Агломеративные методы обычно используют все 

попарные расстояния для отыскания минимума, 

что может существенно осложнить вычисления на 

больших данных.

3.3.2. Ди визимные методы [20]

Эти методы создают кластеры путем разбиения 

больших кластеров на меньшие части, начиная со 

всего множества. Удобство таких методов состоит 

в том, что процесс деления можно в любой момент 

остановить. Три наиболее популярных дивизимных 

метода – бисекция к-средних, бисекция главной 

компоненты и концептуальный кластер-анализ. 

Каждый шаг концептуального кластер-анализа со-

стоит в разбиении какого-либо кластера на две ча-

сти по одному из имеющихся признаков так, что в 

одну часть включаются объекты, на которых значе-

ние этого признака меньше, чем некоторое опти-

мально подбираемое значение а, а в другую – боль-

ше а. Поэтому каждый из финальных кластеров 

характеризует некоторый паттерн – тот, который 

определяется конъюнкцией предикатов, ведущих 

к этому кластеру от корня построенной иерархии.

3.4. Бик ла стерный анализ [8, 32]

При заданной матрице признаковых описаний 

объектов Y = (y
iv
), где i I обозначает объект и v

 V – 

признак, I – множество строк, V – множество столб-

цов, бикластером называется пара множеств (S, T), 

где S I – подмножество строк, а T V – подмноже-

ство столбцов, такая что подматрица Y(S,T)=(y
iv
), где 

i
 S и v

 T, имеет какую-либо особенность, обычно 

– одинаковые строчки или даже одинаковые зна-

чения, свидетельствующие об определенной связи 

между S и T. Однако иногда рассматривают и более 

сложные зависимости – например, рост значения, 

пропорциональный номеру столбца.

Из перечисленных методов кластер-анализа наи-

более соответствуют задаче построения паттернов 

следующие три: (а) построение логического таксона, 

(б) метод К-средних и (в) концептуальный кластер-

анализ. Центроиды кластеров по методу К-средних, 

как комбинации определённых значений всех при-

знаков, играют роль паттернов. К сожалению, такие 

решения не всегда удовлетворительны, так как ис-

пользуют все имеющиеся признаки и недостаточно 

заботятся о том, чтобы паттерны были действитель-

но различны. Последнее определяется требованием, 

чтобы кластеры образовывали разбиение, т.е. покры-

вали все объекты, какими бы неадекватными они не 

были. Напротив, каждый кластер, формируемый ме-

тодом концептуального кластер-анализа, определяет-

ся комбинацией небольшого числа признаков. Одна-

ко эти комбинации имеют тот недостаток, что могут 

включать совершенно различные признаки, тем са-

мым исключая возможность сравнения паттернов 

друг с другом. В этом плане наибольшие перспективы 

может иметь метод логического таксона, но приме-

нимость этого метода к реальным данным остается 

неясной, поскольку за 30 лет своего существования, 

метод ни кем, кроме авторов [30], не использовался. 

4. Исследование многомерных 

динамических процессов

Существует большое количество исследова-

ний по анализу динамики развития социально-

экономических объектов. Как правило, такие рабо-

ты связаны с использованием методов кластерного 

анализа и распознавания сигналов и изображений. 

В качестве примеров таких работ, «близких по духу» 

динамическому анализу паттернов, в данном разде-

ле приводятся краткие описания зарубежных на-

учных теоретических и практических работ, в том 

числе несколько широкомасштабных проектов Ев-

ропейской комиссии.

Исследования в области динамического анали-

за паттернов социально-экономических объек-

тов, проведенные отечественными авторами, рас-

смотрены во вто рой части обзора.

В [14] проводится эмпирический анализ законо-

мерностей в эволюции кривых процентных ставок, 

или кривых доходности – interest rate curves (IRC). 

Кривые IRC рассматриваются как объекты (кривые) 

в многомерном пространстве, и ставится проблема 

изучения сходств и различий между ними. Это ти-

пичная проблема кластеризации и классификации 

в машинном обучении. В качестве примера рас-

смотрены данные по ежедневной доходности швей-
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царского франка (CHF). Информация о динамике 

доходности была доступна для разных интервалов 

времени (ежедневная, еженедельная, ежемесячная) 

с разными сроками. В этом исследовании анализи-

ровались данные по дневным ставкам лондонского 

межбанковского рынка (LIBOR) со сроком 1 неделя, 

1, 2, 3, 6, 9 месяцев и ставки по свопам (SWAP)  со 

сроком 1, 2, 3, 4, 5, 7 и 10 лет (рис. 3).

Было получено 4 основных кластера, паттерны 

к оторых представлены на рис. 4. Эти паттерны мало 

различаются – например, паттерн класте ра 4 очень 

похож на паттерны кластеров 1 и 3.

Однако, на самом деле, соответствующие паттер-

ны наблюдаются в разные моменты функциониро-

вания системы. Учет этого обстоятельства делает 

паттерны хорошо различимыми, что показано на 

рис. 5, где выделе ны временные периоды действия 

этих паттернов.

Интересной находкой является выявление не-

скольких типичных видов поведения кривых, от-

раженных кластером с низким уровнем ставок,  

кластером с высоким показателем уровня ставок 

и переходными между ними кластерами. Инфор-

мация о динамике процентной ставки использу-

ется для экономических и финансовых решений и 

управления рисками. Такой анализ может помочь в 

прогнозировании кривых доходности, оценке сто-

имости финансовых инструментов и управлении  

финансовыми рисками.

В [23], как и во множестве других подобных работ, 

задача состоит в выявлении кластеров генов, кото-

рые демонстрируют одновременную экспрессию, 

то есть процесс, в ходе которого наследственная ин-

формация от гена преобразуется в функциональный 

продукт — РНК или белок.  Модель, представленная 

в [23], позволяет учитывать предварительную инфор-

Рис. 4. Примеры IR кривых для каждого из 4 кластеров (на координатных осях  – срочность и доходность)

Рис. 3. Эволюция доходности швейцарского франка
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мацию и предполагает вероятностное распределение 

по кластерам. Эта модель учитывает то, что каждый 

ген следует по одной из нескольких основных траек-

торий, форма и число которых зависит от экспери-

ментальных условий. Был использован начальный 

фильтр на основе факторного анализа для снижения 

размерности данных. Результаты иллюстрируются с 

помощью двух экспериментов, осуществленных на 

дрожжах. Показатель эффективности данной мо-

дели – это апостериорная вероятность совместного 

поведения генов в процессе экспрессии, которая со-

ответствует вероятности того, что два или более гена 

попадут в одну группу.

Для результатов первого эксперимента по спороо-

бразованию дрожжей были использованы данные 

шести временных интервалов. Были оценены уров-

ни совместной экспрессии генов в этом процессе и 

получены 12 «характеристических кривых» генной 

экспрессии по всему  временному промежутку. На 

рис. 6 отмечены все кластеры, сплошная темная ли-

ния соответствует усредненным значения м, выде-

ленным для описания каждого кластера.

Было обнаружено, что число кластеров, а иногда и 

вероятность совместной экспрессии объектов, могут 

быть весьма чувствительны к их априорному распре-

делению.

Существует ряд совместных проектов, выполняе-

мых российскими учеными совместно с европей-

скими коллегами, финансируемых Европейской 

комиссией, точнее ее подразделением CORDIS 

(Community Research and Development Information 

Service).

Например, проект INTAS 2004-77-7067 «Medical 

image mining: Theoretical foundation and technological 

aspects» направлен на развитие теоретических основ 

специализированного математического аппарата 

[37]. В нем также предложена реализация различных 

технологий и методологий для автоматического рас-

познавания и анализа медицинских изображений. 

Объективный анализ биомедицинских (цитоло-

гических и гистологических) изображений были 

предметом исследований в течение многих лет. 

Анализ медицинских изображений необходим для 

извлечения информации о состоянии больного 

и обеспечения правильного диагноза его заболе-

вания. Одной из самых сложных задач в области 

анализа биомедицинских изображений является 

автоматизированное распознавание объектов из 

изображений и последующая классификация. Кри-

тическая проблема для автоматизации анализа био-

медицинских изображений заключается в создании 

и исследовании алгебраических структур для пред-

ставления изображения в качестве объектов ана-

лиза и распознавания, моделей преобразования 

изображения в качестве инструмента для эффек-

тивного синтеза и реализации основных процедур 

обработки и анализа изображений. 

Практическая цель исследования – разработка: 

 инструментария для решения основных задач 

автоматизированного анализа цветных биомеди-

цинских изображений с использованием новых 

методов алгебры изображения, эффективных ал-

горитмов соответствия изображения, сегментации, 

нейронных сетей и автоматического преобразова-

ния растровых в векторные изображения; 

 новых информационных технологий для мор-

фологического анализа лимфоидных клеточных 

ядер у больных с опухолями кровеносной системы 

на основе комбинированного использования ме-

тодов распознавания паттернов и методов анализа 

изображений. 

Для оценки и проверки разработанных подходов 

и методов использовались медицинские базы дан-

ных изображений, содержащие более 12000 изо-

бражений. Кроме того, в целях разработки правил 

принятия решений для диагностики заболеваний 

включены морфометрические оценки биологиче-

Рис. 5. Результаты классификации, соотнесенные с исходными данными. 
Верхние жирные линии и точки соответствуют найденным 4 кластерам (правая ось)
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ских объектов в виде количественных параметров, 

характеризующих изменения клеточных ядер, во-

локон и тканей. В качестве иллюстрации эффек-

тивности полученных теоретических методов авто-

ры проводили анализ изображений клеток крови и 

лимфатической ткани. 

Еще один проект по смежной тематике – INTAS 

2004-77-7347 «Principles of dissimilarity-based pat-

tern recognition in signals, symbolic sequen ces and 

images (PRINCESS)» [38]. Научной целью проек-

та PRINCESS является разработка теоретической 

основы для алгоритмических технологий распозна-

вания образов и паттернов данных. Особое внима-

ние уделяется распознаванию объектов с сигналами, 

символьными последовательностями и изображе-

ниями. В нем применяется традиционный подход 

кластерного анализа, заключающийся в выделении 

такого рода информативных признаков в объектах, 

которые представляют каждый объект в векторном 

пространстве признаков, и использовании эвристи-

ческих способов для оценки различия между сиг-

налами, символьными последовательностями или 

изображениями, используя различные функции, ко-

торые обладают всеми свойствами метрики. 

Задача проекта заключается в создании общей 

теоретической и методологической базы в следую-

щих областях:

 нахождения эмпирических закономерностей и 

паттернов данных в наборах сигналов, символь-

ных последовательностей и изображений,

 структурное выделение паттернов в данных на 

основе различных метрик для описания сход-

ства/различия объектов,

 распознание образов с помощью классификаторов.

Практическая часть исследования состояла в 

применении рассмотренных методов к задаче рас-

познавания человеческого лица на изображении, 

использования структурированной модели для 

3D-реконструкции с изображения 2D и для задачи 

распознавания математических формул в печатных 

документах.

Два других проекта Европейской комиссии FP6-

IST, а именно «Pattern analysis, statistical modelling 

 and computational Learning» [39] и FP7-ICT «Pattern 

analysis, statistical modelling a nd computational Learning 

2» [40], легли в основу создания полномасштабного 

общеевропейского распределенного института Па-

скаля (сайт института http://www.pascal-network.org), 

развивающего методы распознавания образов, стати-

стического моделирования и машинного обучения. 

Среди практических задач, которые рассматрива-

ют участники института Паскаля, можно выделить:

 Компьютерное зрение

 Распознавание человека/объекта

 Слежение за человеком/объектом

Рис. 6. Кластеры генной экспрессии
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 Обработку и исследование текстов на естествен-

ных языках

 Машины поисковых запросов

 Переводы с разных языков

 Фильтрация, в том числе от спама

 Адаптивное управление веб-контентом

 Машинное обучение

 Задачи классификации

 Задача кластерного анализа

 Задачи регрессионного анализа

 Задачи построения ранжирования

 Анализ данных

 Проблема баз данных большой размерности

 Обнаружение закономерностей (Knowledge 

discovery)

 Дополнительные задачи

 Распознавание речи

 Биоинформатика

 Портфельное инвестирование и риск-менеджмент

 Теория управления

Проект Паскаль активно развивается, в институ-

те существуют программа поддержки и финанси-

рования исследовательских программ «The Harvest 

Programme», проводятся соревнования (Challenges) 

по упомянутым темам (http://pascallin.ecs.soton.

ac.uk/Challenges/), библиотека насчитывает свыше 

6 тысяч публикаций и научных работ (http://eprints.

pascal-network.org/view/year/).

5. Уточнение понятия паттерн и его использование 

для анализа динамики

Возможны различные уточнения понятия пат-

терн, связанные с вариативностью способов опи-

сания того, какие погрешности допускаются как 

в значениях признаков, так и количествах объек-

тов, не покрываемых найденными паттернами. В 

частности, имеются три эквивалентных матема-

тических способа представления паттернов. Эти 

способы апеллируют к различным когнитивным 

подсистемам: один – к образной, другой – к логи-

ческой, а третий – к геометрической.

Для примера рассмотрим одно из самых популяр-

ных множеств данных в машинном обучении и рас-

познавании образов, так называемые Ирисы. Это 

множество задаётся таблицей 150 4 (см. http://archive.

ics.uci.edu/ml/datasets/Iris), характеризующих 4 изме-

рения 150 экземпляров цветка ирис, представленных 

в статье Р. Фишера по дискриминантному анализу 

[11], которая рассматривается как самая пе рвая осно-

вополагающая статья по распознаванию образов.

Цветы ириса в этих данных относятся к трем 

видам (таксонам): I Iris setosa (диплоид), II Iris 

versicolor (тетраплоид) и III Iris virginica (гексапло-

ид). Два признака таблицы относятся к измерениям 

длины и ширины чашелистика (w1, w2), а два – к 

таким же измерениям лепестков (w3, w4). Эти эле-

менты на рис. 7 показаны стрелками.

Подсчитаем средние значения признаков на так-

сонах, нарисуем для каждого из них вертикальную 

ось, отложим средние на этих осях и соединим от-

резками прямых средние, относящиеся к одному и 

тому же таксону (рис. 8). Такой способ представле-

ния многомерных объектов в литературе называют 

«параллельными координатами» (см., например, 

[10, 13]). Полученные ломаные в определённой 

степени характеризуют паттерны данных таксонов.  

Почему в определённой степени? Потому что здесь 

они проявляются на уровне средних, и не очень по-

нятно, насколько эти паттерны характерны для всех 

объектов таксонов. Как видим, два паттерна более 

или менее похожи, тогда как паттерн, показанный 

сплошной линией (первый таксон), обнаруживает 

несколько иную структуру средних. Кроме того, со-

вершенно очевидно, что по признаку w2 паттерны 

практически не отличаются, так что этот признак 

следует исключить, чтобы паттерны действительно 

отличались друг от друга по всем признакам, уча-

ствующим в паттернах.

Рис. 9, выполненный с помощью операции paral-

lelcoords системы МатЛаб, представляет паттерны 

трёх данных таксонов в различных системах призна-

ков. Это, прежде всего, средние внутривидовые пат-

терны в исходных признаках (график слева), а также 

модификации этих паттернов, полученные после 

удаления «неразделяющего» признака w2, — ширина 

чашелистика (второй слева график). Рассматривая 

этот график, можно заметить, что средние одина-

ково упорядочены по всем трем признакам, причем 

по признакам w3 и w4 разница между видами 1 и 2 

Рис. 7. Чашелистик (sepal) и лепесток (petal) в цветке ириса

Чашелистик
    

 
Лепесток
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больше, чем между видами 3 и 2. Это означает, что 

межкластерные разности станут ещё больше, если 

сформировать новый признак путём умножения w3 

на w4. Действительно, паттерны в пространстве двух 

признаков, w3 и w4, сильно расходятся (третий слева 

график). Это позволяет предположить, что в систе-

ме этих двух признаков таксоны ирисов будут иметь 

достаточно убедительно различающиеся паттерны. 

Рисунок справа подтверждает оправданность этого 

предположения. На нём представлены «ломаные» 

(в данном случае просто отрезки), соответствующие 

всем 150 объектам таблицы данных. 

Как видим, представление в параллельных коорди-

натах даёт удобную форму для визуального анализа и 

преобразования данных с целью построения разли-

чающихся паттернов для заранее заданных таксонов. 

Обратимся теперь к другому способу представле-

ния паттернов – через конъюнктивные предикаты. 

Рассмотрим для примера паттерны таксонов ири-

са на параллельных координатах самого правого 

графика на рис. 9. Приблизительно оценим, в ка-

ких интервалах, в основном, сосредоточены точки 

первого таксона, отмеченного сплошной линией, 

на обеих координатных осях. Скорее всего, это бу-

дут, например, интервалы: [4.3, 5.9] на оси w1 и [0,1] 

на оси w3*w4. Каждый из этих интервалов опреде-

ляет «интервальный» предикат, значения которого 

–  «истина» для точек интервала и «ложь» для точек 

вне его.  Естественно обозначить первый предикат 

через w1[4.3, 5.9], а второй – как w3*w4[0,1], Тогда 

предикат, соответствующий первому таксону будет 

не что иное, как конъюнкция этих двух, истинная на 

пересечении множеств истинности этих интерваль-

ных предикатов, P1= w1[4.3, 5.9] & w3*w4[0,1]. Это 

и есть паттерн первого таксона, представленный в 

виде предиката Р1. Аналогично формируются конъ-

юнкции интервальных предикатов, задающие пат-

терны для второго и третьего таксонов, P2= w1[5, 8] 

& w3*w4[4,8] и P3= w1[6,8] & w3*w4[7,16].

В принципе, можно рассматривать нечеткие пре-

дикаты, представляющие таксоны предикатами не-

чёткой логики, но здесь мы этого делать не будем. 

Заданные в форме предикатов паттерны образуют 

совокупность чётких классификаторов, которые для 

каждого конкретного объекта и заданного таксона 

определяют, принадлежит ли объект таксону или 

нет. При этом, как всегда, могут возникнуть ошибки 

в форме ложных плюсов и ложных минусов. Сум-

марная характеристика решений в данном примере 

представлена в табл. 1.

Как видим, только один предикат, а именно Р1, в 

точности соответствует своему таксону. Два других 

предиката «покрывают» соответствующие таксоны 

на 41/50=82% и 43/50=86%, причём выдают сбои 

трёх типов – ложные плюсы, ложные минусы  и от-

казы от решения. На самом деле подобные уровни 

Рис. 8. П аттерны трёх таксонов
по данным об ирисах на уровне средних

Рис. 9. Ср едние внутривидовые паттерны ирисов в разных системах признаков: 
(а) все четыре признака ирисов; (б) три признака; ширина чашелистика w2 исключена; 

(в) два признака, w1 и произведение измерений лепестка w3 и w4, 
а также паттерны всех 150 объектов в разрезе этих двух признаков
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покрытия вполне удовлетворительны, если рас-

сматривать паттерн как закономерность. Многие 

объекты удовлетворяют паттернам неточно, харак-

теризуя как бы «пограничные» состояния. Кроме 

того, уровни покрытия и точности можно отчасти 

контролировать, изменяя границы интервалов, 

входящих в формируемый паттерн.

Следует указать, что конъюнкция интервальных 

предикатов взаимно-однозначно отображается 

в предикат, истинный только на симплексе пря-

мого (декартова) произведения соответствующих 

интервалов. Это потенциально приводит к геоме-

трическому формализму, выражающему паттерны 

многомерными симплексами (см. рис. 10).  Геоме-

трически паттерн на рис. 10(а) есть не что иное как 

декартово произведение соответствующих интер-

валов, а именно [a1,a2] [b1,b2].

Проблемы формирования паттернов для задан-

ных подмножеств в терминах семейств однород-

ных ломаных на системах параллельных координат 

трактуются в книгах основоположника метода А. 

Инсельберга [13]. Метод формирования конъюн-

ктивных предикатов описан в [19], но в этом мето-

де предикаты формируются для каждого кластера 

независимо и, следовательно, могут использовать 

различающиеся системы признаков. При построе-

нии паттернов все множества должны рассматри-

ваться в одной и той же системе признаков.

Ситуация усложняется тем, что на самом деле 

задача состоит вовсе не в том, чтобы описывать 

имеющиеся кластеры, а в том, чтобы определять 

кластеры, описанные паттернами. В этой более 

сложной задаче, к сожалению, пока похвастаться 

нечем. Формализм параллельных координат при-

водит к очень сложным проблемам подбора близ-

ких по форме ломаных как совокупностей отрезков 

прямых на плоскости, на которой изображены па-

раллельные координаты [13], и для практическо-

го использования остаётся только разработка как 

можно более гибких систем, обеспечивающих воз-

можность интерактивной работы исследователя с 

многообразными данными, визуализируемыми на 

экране компьютера. Подобных систем, в том числе 

бесплатных, в Интернете имеется довольно мно-

го; одна из последних разработок такого рода [22]. 

N.Mishra, D. Ron and R. Swaminathan утверждают, 

что их статья [21] посвящена проблеме автомати-

ческого формирования кластеров в виде конъюн-

ктивных предикатов. Но это не так: название статьи 

не отражает существа дела – речь идет всего навсего 

о поиске бикластеров в бинарной матрице. Получа-

ется, что разработок по формированию кластеров в 

виде конъюнкций интервальных предикатов и, тем 

более, многомерных симплексов, т.е. декартовых 

произведений интервалов, вообще не делалось. 

Это не оставляет нам иного выбора как использо-

вать следующий двухэтапный метод для автомати-

зации формирования паттернов. На первом этапе 

происходит формирование кластеров с использо-

ванием обычного кластер-анализа, на втором – 

ищутся паттерны, достаточно полно представляю-

щие полученные кластеры [1-3]. 

Когда данные характеризуют динамику функцио-

нирования социально-экономических объектов, к 

этому добавляется третий этап: оценка устойчивости 

их поведения с течением времени. В действительно-

сти смена паттерна во времени означает изменение 

стратегии деятельности субъекта или динамики раз-

вития объекта. В условиях относительного постоян-

ства факторов внешней среды частота смены паттер-

нов объектами отражает существенные внутренние 

параметры их структуры и системы управления. Та-

ким образом, устойчивые по моделям поведения, т.е. 

не меняющие паттерна, объекты представляют осо-

бый интерес, поскольку могут представлять те объек-

ты, которые относительно приспособились к среде и 

Таблица 1.  

Соответствие предикатов и таксонов ириса. 

«Остаток» представляет собой объекты, 

не покрытые ни одним из предикатов

                        Таксоны
Предикаты

        Т1      Т2      Т3    Итого

Р1
Р2
Р3

Остаток

50       0         0
 0       41         3
 0        7        43
 0        2          4

50
44
50
6

Итого 50      50       50 

Рис. 10. К ластер, состоящий из светлых кружков, на графике (а) 
описывается паттерном, задаваемым предикатом 

Р =a1<x<a2 & b1<y<b2, без ошибок. 
Напротив, аналогичный кластер на графике (b) зашумлён присутствием 
чёрных кружков и не может быть хорошо отделён от них конъюнктивным 

предикатом без использования преобразований координат

(b)

(a)

a1 a2

b2

b1
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определились со стратегией своего развития – в рам-

ках присущего им паттерна. Напротив, социально-

экономические объекты, часто меняющие паттерн, 

по-видимому, не могут найти свое место в относи-

тельно стабильных рыночных условиях и представ-

ляют специальный интерес с точки зрения изучения 

их поведения, поскольку могут выступать в качестве 

элементов повышенной волатильности в системе и 

обладать признаками банкротства организаций. Во 

второй части статьи мы попытаемся применить эту 

логику к анализу некоторых конкретных ситуаций.

6. Заключение

В работе предложено использовать термин «пат-

терн» для обозначения комбинаций значений значи-

мых признаков, характерных для определённых групп 

объектов, соответствующих отличающимся от других 

типам поведения. Проведен обзор литературы в каж-

дом из трёх основных аспектов этого понятия. Среди 

них были выделены следующие: использование по-

нятия «паттерн» в науке и технике, методы кластер-

анализа, динамика многомерных объектов. Указаны 

математические формализмы, позволяющие адек-

ватно представлять понятие паттерна в соответствии 

с каждой из трёх когнитивных подсистем: образной, 

логической и геометрической. Для данных о дина-

мике функционирования социально-экономических 

объектов предложено использовать типологию функ-

ционирования объектов по частоте смены паттерна. 

Этот подход будет применён к анализу реальных дан-

ных во второй части статьи. 
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