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Классическая количественная мера достоверности 
моделей: F-мера Ван Ризбергена основана на под-
счете суммарного количества верно и ошибочно 
классифицированных и не классифицированных 
объектов обучающей выборки. В мультиклассовых 
системах классификации объект может одновре-
менно относится ко многим классам. Соответ-
ственно, при синтезе модели его описание исполь-
зуется для формирования обобщенных образов 
многих классов, к которым он относится. При ис-
пользовании модели для классификации определя-
ется степень сходства-различия объекта со всеми 
классами, причем истинно-положительным реше-
нием может являться принадлежность объекта сра-
зу к нескольким классам. В результате такой клас-
сификации получается, что объект не просто пра-
вильно или ошибочно относится или не относится 
к различным классам, как в классической F-мере, 
но правильно или ошибочно относится или не от-
носится к ним в различной степени. Однако клас-
сическая F-мера не учитывает того, что объект 
может фактически одновременно относится ко 
многим классам (мультиклассовость) и того, что в 
результате классификации может быть получена 
различная степень сходства-различия объекта с 
классами (нечеткость). На численных примерах 
автором установлено, что при истинно-
положительных и истинно-отрицательных реше-
ниях модуль сходства-различия объекта с классами 
значительно выше, чем при ложно-положительных 
и ложно-отрицательных решениях. Поэтому было 
бы рационально в мере достоверности модели учи-
тывать не просто сам факт истинно или ложно по-
ложительного или отрицательного решения, но и 
учитывать степень уверенности классификатора в 
этих решениях. В интеллектуальной системе «Эй-
дос», которая является программным инструмен-
тарием автоматизированного системно-
когнитивного анализа (АСК-анализ), изначально 
используется предложенная их разработчиком ме-
ра достоверности моделей, по сути являющаяся 
нечетким мультиклассовым обобщением классиче-

Classic quantitative measure of the reliability of the 
models: F-measure by van Rijsbergen is based on 
counting the total number of correctly and incorrect-
ly classified and not classified objects in the training 
sample. In multiclass classification systems, the 
facility can simultaneously apply to multiple classes. 
Accordingly, when the synthesis of the model de-
scription is used for formation of generalized images 
of many of the classes it belongs to. When using the 
model for classification, it is determined by the de-
gree of similarity or divergence of the object with all 
classes, and a true-positive decision may be the 
membership of the object to several classes. The 
result of this classification may be that the object is 
not just rightly or wrongly relates or does not relate 
to different classes, both in the classical F-measure, 
but rightly or wrongly relates or does not relate to 
them in varying degrees. However, the classic F-
measure does not count the fact that the object may 
in fact simultaneously belongs to multiple classes 
(multicrossover) and the fact that the classification 
result can be obtained with a different degree of 
similarity-differences of object classes (blurring). In 
the numerical example, the author states that with 
true-positive and true-negative decisions, the mod-
ule similarities-differences of the object classes are 
much higher than for false-positive and false-
negative decisions. It would therefore be rational to 
the extent that the reliability of the model to take 
into account not just the fact of true or false positive 
or negative decisions, but also to take into account 
the degree of confidence of the classifier in these 
decisions. In the intellectual system called "Eidos", 
which is a software toolkit for the automated sys-
tem-cognitive analysis (ASC-analysis), we use ini-
tially proposed by its developers measure of the 
reliability of the models, which is essentially a fuzzy 
multiclass generalization of the classical F-measure 
(it is proposed to call it the L-measure). In this arti-
cle, L-measure is mathematically described and its 
application is demonstrated on a simple numerical 
example 
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ской F-меры (предлагается называть ее L-мерой). В 
данной статье L-мера описана математически и ее 
применение продемонстрировано на простом чис-
ленном примере 
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Введение 
 

Классическая количественная мера достоверности моделей: F-мера 

Ван Ризбергена [1, 2] основана на подсчете суммарного количества верно и 

ошибочно классифицированных и не классифицированных объектов обу-

чающей выборки .  

В мультиклассовых системах классификации объект может одно-

временно относится ко многим классам. Соответственно при синтезе 

модели его описание используется для формирования обобщенных образов 

многих классов, к которым он относится. При использовании модели для 

классификации количественно определяется степень сходства-различия 

объекта со всеми классами, причем истинно-положительным решением 
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может являться принадлежность объекта сразу к нескольким классам. В 

результате такой классификации обычно получается, что объект не просто 

правильно или ошибочно относится или не относится к различным клас-

сам, как в классической F-мере, но правильно или ошибочно относится или 

не относится к ним в различной степени.  

Однако классическая F-мера не учитывает того, что объект может 

фактически одновременно относится ко многим классам (мультиклассо-

вость) и того, что в результате классификации может быть получена раз-

личная степень сходства-различия объекта с классами (нечеткость реше-

ний классификатора).  

На многочисленных численных примерах из различных предметных 

областей автором установлено, что при истинно-положительных и истин-

но-отрицательных решениях модуль сходства-различия объекта с классами 

как правило значительно выше, чем при ложно-положительных и ложно-

отрицательных решениях. Это навело на мысль, что было бы рационально 

и обоснованно в мере достоверности модели учитывать не просто сам факт 

истинно или ложно положительного или отрицательного решения, но и 

учитывать степень уверенности классификатора в этих решениях.  

В интеллектуальной системе «Эйдос», которая является программ-

ным инструментарием автоматизированного системно-когнитивного ана-

лиза (АСК-анализ), изначально [3, 4, 5] используется предложенная их 

разработчиком проф. Е.В. Луценко мера достоверности моделей, сходная 

по форме с коэффициентом корреляции Мэтью [6] и по сути являющаяся 

нечетким мультиклассовым обобщением классической F-меры (предлага-

ется называть ее L-мерой проф. Е.В. Луценко1).  

                                                 
1 Автор делает это без ложной скромности, т.к. у него есть отрицательный опыт, когда предложенные и 
математически обоснованные им количественные меры уровня системности и степени детерминирован-
ности систем были названы им в честь выдающихся ученых, внесших большой вклад в развитие теории 
информации коэффициентами эмерджентности Хартли, Харкевича и Шеннона [4, 5]. В результате теперь 
очень многие думают, что эти коэффициенты эмерджентности были предложены этими учеными и часто 
пишут об этом в своих работах, ссылаясь на них, а не на их автора. Чтобы убедиться в этом достаточно 
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В данной статье эта L-мера описана математически и ее применение 

продемонстрировано на простом численном примере. 

 

1. Описание классической F-меры Ван Ризбергена 
 

1.1. Краткое традиционное описание F-меры Ван Ризбер-
гена 

 

Классическая количественная мера достоверности моделей: F-мера 

Ван Ризбергена вряд ли нуждается в описании в данной статье, т.к. в 

Internet есть более чем достаточно ее прекрасных описаний из которых ав-

тор все же выделил бы работу [2].  

Ниже приводится пространная выдержка из этой работы. 

«Точность (precision) и полнота (recall) являются метриками которые 

используются при оценке большей части алгоритмов извлечения информа-

ции. Иногда они используются сами по себе, иногда в качестве базиса для 

производных метрик, таких как F-мера или R-Precision. Суть точности и 

полноты очень проста. 

Точность системы в пределах класса – это доля документов дей-

ствительно принадлежащих данному классу относительно всех документов 

которые система отнесла к этому классу.  

Полнота системы – это доля найденных классификатором докумен-

тов принадлежащих классу относительно всех документов этого класса в 

тестовой выборке. 

Эти значения легко рассчитать на основании таблицы контингентно-

сти, которая составляется для каждого класса отдельно. 

                                                                                                                                                         
сделать запрос: «коэффициенты эмерджентности Хартли Харкевича» [3]. Коэффицентам эмерджентно-
сти предложены в работе автора [5] в 2002 году и им посвящено много других работ [4, 12-18]. 
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В таблице содержится информация сколько раз система приняла 

верное и сколько раз неверное решение по документам заданного класса. А 

именно: 

• TP – истино-положительное решение; 

• TN – истино-отрицательное решение; 

• FP – ложно-положительное решение; 

• FN – ложно-отрицательное решение. 

Тогда, точность и полнота определяются следующим образом: 

FNTP

TP
  Recall

FPTP

TP
 Precision 

+
=

+
=

                                          (1) 

F-мера – характеристика, которая позволяет дать оценку достовер-

ности модели одновременно по точности и полноте:  

RecallPrecision

RecallPrecision2
F

∗
∗∗= »                                     (2) 

 

1.2. F-мера Ван Ризбергена в обычных математических 
обозначениях 

 

Конечно понятно, что: 

• TP – истино-положительное решение; 
• TN – истино-отрицательное решение; 
• FP – ложно-положительное решение; 
• FN – ложно-отрицательное решение. 

 

это не просто истинно и ложно положительные и отрицательные решения, 

а их количество или суммы при классификации всех объектов тестовой 

выборки  по всем классам с помощью модели. В простейшем случае для 
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тестирования модели может использоваться обучающая выборка, на осно-

ве которой она создана. В более сложных вариантах оценки достоверности 

модели может быть применен бутстрепный подход или как тестовая вы-

борка использовано подмножество генеральной совокупности, по отноше-

нию к которой репрезентативна обучающая выборка. 

Запишем это, используя обычные математические обозначения, в т.ч. 

знаки суммы. Нам это потребуется в последующем для математической 

записи предлагаемой L-меры. 

В обсуждении работы [2] рассматривается два подхода к оценке до-

стоверности модели: «micro-averaging» и «macro-averaging».  

Micro-averaging – точность, полнота и F-мера вычисляется для каж-

дого класса, а затем F-мера модели в целом рассчитывается как среднее F-

мер по классам. 

Macro-averaging – точность и полнота рассчитываются по всей мо-

дели в целом (при классификации всех объектов тестовой выборки  по 

всем классам), а затем на их основе рассчитывается F-мера модели в це-

лом. 

Мы будем использовать подход: «macro-averaging», хотя и F-меру и 

по классам, и даже по объектам по ходу расчета F-меры модели в целом 

мы также посчитаем. 

Введем следующие обозначения: 

T – число объектов тестовой выборки; 

K – число классов; 

i – номер (код) объекта тестовой выборки; 

j – номер (код) класса; 

A – суммарное по всей модели (по всем классам и всем объектам те-

стовой выборки) число истино-положительных решений (TP – число объ-

ектов, правильно отнесенных к классам, к которым они действительно от-

носятся); 
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B – суммарное по всей модели (по всем классам и всем объектам те-

стовой выборки) число истино-отрицательных решений (TN – число объ-

ектов, правильно не отнесенных к классам, к которым они действительно 

не относятся); 

C – суммарное по всей модели (по всем классам и всем объектам те-

стовой выборки) число ложно-положительных решений (FP – число объек-

тов, неправильно отнесенных к классам, к которым они на самом деле не 

относятся); 

D – суммарное по всей модели (по всем классам и всем объектам те-

стовой выборки) число ложно-отрицательных решений (FN – число объек-

тов, неправильно не отнесенных к классам, к которым они на самом деле 

относятся); 

P – точность модели; 

R – полнота модели; 

В этих обозначениях точность, полнота и F-мера модели определя-

ются следующим образом: 

.
2

,

,

RP

PR
F

DA

A
R

CA

A
P

+
=

+
=

+
=

                                                (3) 

Здесь A, C, D рассчитываются следующим образом: 

.1

,1

,1

1 1

1 1

1 1

∑∑

∑∑

∑∑

= =

= =

= =

=

=

=

T

i

K

j

T

i

K

j

T

i

K

j

D

C

A

……………………….……..(4) 
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2. Описание L-меры: нечеткого мальтиклассового обоб-
щения классической F-меры Ван Ризбергена 

 

2.1. Решение проблемы мультиклассовости 
 

Если физический объект обучающей выборки одновременно отно-

сится к N классам, то его можно рассматривать как линейную суперпози-

цию N логических объектов, каждый из которых относится к одному из 

этих N классов. Здесь используется терминология автоматизированного 

системно-когнитивного анализа (АСК-анализ).  

Так в работе [8] автор еще в 1996 году писал: «Физическая анкета – 

это анкета, заполненная респондентом. Но этот респондент может отно-

сится одновременно ко многим градациям шкал классификации классов 

распознавания (см. 2.1.1.1, 2.1.1.2), т.е. быть одновременно, например, 

мужчиной, иметь определенный возраст, определенную национальность, 

определенную форму занятости и т.д., и т.п. Следовательно одну физиче-

скую анкету можно использовать для формирования обобщенных образов 

каждой из этих категорий, к которым относится заполнявший ее респон-

дент. Это и означает, что одна физическая анкета рассматривается как 

включающая некоторое количество логических анкет»2. 

В настоящее время в АСК-анализе говорится не о физических и ло-

гических анкетах, о физических и логических объектах, которые являются 

более общим понятием, чем анкеты, а анкеты – это частный случай объек-

тов, но суть от этого не меняется, т.к. один мультиклассовый объект, т.е. 

относящийся одновременно ко многим классам, рассматривается как мно-

го моноклассовых объектов, каждый из которых относится к одному из 

этих классов. При этом моноклассовые объекты наследуют описание на 

                                                 
2 http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos96/3.htm  
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языке признаков от мультиклассового объекта, т.е. описываются ими так 

же, как он. 

 

2.2. Решение проблемы учета нечеткости 
 

При расчете L-меры предлагается рассчитывать A, C, D следующим 

образом: 

[ ]

[ ]

[ ],,

,,

,,

1 1

1 1

1 1

∑∑

∑∑

∑∑

= =

= =

= =

=

=

=

T

i

K

j

T

i

K

j

T

i

K

j

jiDD

jiCC

jiAA

………………………….(5) 

Т.е. суммировать не единицы, а модули уровня сходства-различия 

объектов с классами для разных исходов классификации (верных и оши-

бочных, положительных и отрицательных ):  

[ ] =jiA ,  уровень сходства-различия i-го объекта с j-м классом в соот-

ветствии с моделью при истино-положительных решениях; 

[ ] =jiC ,  уровень сходства-различия i-го объекта с j-м классом в соот-

ветствии с моделью при истино-отрицательных решениях; 

[ ] =jiD ,  уровень сходства-различия i-го объекта с j-м классом в соот-

ветствии с моделью при ложно-отрицательных решениях. 

Так как модули уровня сходства-различия объектов с классами при 

истинных решениях значительно выше, чем при ложных, то L-мера на 

много точнее отражает уровень достоверности модели, чем классическая 

F-мера Ван Ризбергена. Более того, если учитывать только те решения, ко-

торые по модулю уровня сходства-различия выше, чем ложные, то можно 
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вообще отфильтровать ложные решения, как положительные, так и отри-

цательные. 

 

2.3. Асимптотическое выполнение для L-меры принципа со-
ответствия с F-мерой Ван Ризбергена 

 

Известно, что более общие модели включают в себя частные и в пре-

дельном случае асимптотически переходят в них, т.е. удовлетворяют 

принципу соответствия, и это является обязательным для более общих 

теорий3.  

Возникает естественный вопрос о том, выполняется ли этот фунда-

ментальный методологический принцип для L-меры и F-меры. 

Ответ на этот вопрос совершенно элементарен и очевиден: «конечно 

соответствует». Убедиться в этом просто. Для этого достаточно, чтобы 

уровни сходства-различия i-го объекта с j-м классом в соответствии с мо-

делью при истино-положительных, истино-отрицательных и ложно-

отрицательных решениях асимптотически стремились к 1: 

[ ]
[ ]
[ ] .1,

,1,

,1,

→
→
→

jiD

jiC

jiA

 ………………………..…………(6) 

Тогда выражения (5) асимптотически перейдут в (4), и L-мера в F-

меру. Проще говоря, если в некоторой модели считать, что объект отно-

сится к классу, если уровень сходства объекта с классом больше нуля, и 

считать что не относится, если уровень сходства объекта с классом меньше 

нуля, то L-мера переходит в классическую F-меру Ван Ризбергена.  

 

                                                 
3 См., например: http://dic.academic.ru/dic.nsf/enc_philosophy/7345/СООТВЕТСТВИЯ  
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4. Численный пример применения L-меры и сравнение L-
меры с F-мерой 

 

Кратко рассмотрим простой численный пример, наглядно иллюстри-

рующий вышеизложенные теоретические положения. 

Для численного примера используем лабораторную работу 3.03, 

встроенную в интеллектуальную систему «Эйдос», которая является про-

граммным инструментарием АСК-анализа. 

Для этого скачиваем систему «Эйдос» с сайта автора по адресу: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm и запускаем ее, следуя инструкциям 

на сайте. 

Затем в режиме 1.3 устанавливаем лабораторную работу 3.03, следуя 

инструкциям системы с параметрами по умолчанию. При этом в приведен-

ной последовательности будут открываться следующие экранные формы, 

представленные на рисунке 1: 

 

 



Научный журнал КубГАУ, №123(09), 2016 года 

http://ej.kubagro.ru/2016/09/pdf/01.pdf 

12
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Рисунок 1. Экранные формы системы «Эйдос», открывающиеся  

при установке встроенной лабораторной работы 3.03. 
 

Далее следуем инструкциям, представленным на последнем окне. 
 

Таблица 1 – Исходные данные для построения модели 

Объект 
Конкрет-

ный класс 
Обобщающий 

класс Цвет 
Матери-

ал 
Размер-

1 
Раз-

мер-2 

Нали-
чие 

экрана 

Нали-
чие 

кнопок 

Нали-
чие 

прово-
дов Формы 

Нали-
чие 

ножек 

Мышь1 Мышка 
элемент компью-
тера Черный 

Пласт-
маса под руку 8,00 нет есть есть округлая нет 

Мышь2 мышка 
элемент компью-
тера Белый 

Пласт-
маса под руку 8,00 нет есть есть округлая нет 

мышь3 мышка 
элемент компью-
тера серый 

Пласт-
маса под руку 8,00 нет есть есть округлая нет 

клавиатура1 
клавиату-
ра 

элемент компью-
тера черная 

Пласт-
маса средний 30,00 нет есть есть 

прямоуголь-
ная нет 

клавиатура2 
клавиату-
ра 

элемент компью-
тера белая 

Пласт-
маса средний 32,00 нет есть есть 

прямоуголь-
ная нет 

сумка1 сумка аксессуар бежевая кожа большой 41,00 нет нет нет 
прямоуголь-
ная нет 

сумка2 сумка аксессуар черная силикон средний 42,00 нет нет нет овальная нет 

сумка3 сумка аксессуар красная кожзам средний 38,00 нет нет нет 
прямоуголь-
ная нет 

монитор1 монитор 
элемент компью-
тера черный 

Пласт-
маса средний 40,00 есть есть есть квадратная нет 

монитор2 монитор 
элемент компью-
тера серый 

Пласт-
маса средний 37,00 есть есть есть квадратная нет 

стул стул мебель серый метал средний 50,00 нет нет нет сложная есть 

стол стол мебель коричневый 
деревя-
ный большой 150,00 нет нет нет 

прямоуголь-
ная есть 

вещалка вещалка мебель 
светло корич-
невая 

деревя-
ный большая 200,00 нет нет нет сложная нет 

телефон1 телефон средство связи белый 
Пласт-
маса под руку 7,00 есть есть нет 

прямоуголь-
ная нет 

телефон2 телефон средство связи черный 
Пласт-
маса под руку 7,00 есть есть нет 

прямоуголь-
ная нет 

телефон3 телефон средство связи серый 
Пласт-
маса под руку 8,00 есть есть нет 

прямоуголь-
ная нет 

мяч пинг-
понг мяч спорт инвентарь белый 

пластма-
са 

малень-
кий 20,00 нет нет нет круглая нет 

мяч тенис мяч спорт инвентарь желтый резина средний 25,00 нет нет нет круглая нет 

мяч футбол мяч спорт инвентарь черно-белый кожа большой 24,00 нет нет нет круглая нет 

мяч баскет-
бол мяч спорт инвентарь оранжевый резина большой 30,00 нет нет нет круглая нет 
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Структура таблицы исходных данных 1 соответствует требованиям 

системы «Эйлос», представленным в Help на рисунке 2: 

 
Рисунок 2. Help программного интерфейса ввода данных  

из внешних баз данных системы «Эйдос» 
 

Каждая строка таблицы 1 содержит информацию об одном физиче-

ском объекте обучающей выборки. Классификационные шкалы выделены 

желтым фоном и представляют собой способы группировки объектов для 

формирования классов. Классы представляют собой градации классифика-

ционных кал. Каждый физический объект обучающей выборки включа-
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ет два логических объекта, относящихся к конкретным и обобщаю-

щим классам. Поэтому получается, что 20 физических объектов в таблице 

1 представлены в форме 40 логических объектов. 

На рисунке 3 представлены классификационные шкалы и градации, а 

на рисунке 4 – описательные шкалы и градации: 

 
Рисунок 3. Классификационные шкалы и градации 

 

 
Рисунок 4. Описательные шкалы и градации 

 

На рисунке 5 представлена обучающая выборка, представляющая 

собой нормализованную с помощью справочников классификационных и 



Научный журнал КубГАУ, №123(09), 2016 года 

http://ej.kubagro.ru/2016/09/pdf/01.pdf 

16

описательных шкал и градаций (рисунки 3. 4) таблицу исходных данных 

(таблица 1): 

 
Рисунок 5. Обучающая выборка 

 

Синтез и верификация моделей осуществляется в режиме 3.5 (рису-

нок 6): 

 
Рисунок 6. Экранная форма режима 3.5 системы «Эйдос» 

 

На рисунке 7 приведена экранная форма режима 3.5 с отображением 

стадии исполнения синтеза и верификации моделей: 
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Рисунок 7. Экранная форма режима 3.5 с отображением стадии исполнения 

синтеза и верификации моделей 
 

На рисунке 8 приведена выходная экранная форма с отображением 

результатов верификации моделей с применением классической F-меры 

Ван Ризбергена и L-меры проф.Е.В.Луценко, которая представляет собой 

ее нечеткое мультиклассовое обобщение: 

 
Рисунок 8. Выходная экранная форма с отображением результатов  

верификации моделей с применением классической F-меры  
Ван Ризбергена и L-меры проф.Е.В.Луценко, которая представляет собой  

ее нечеткое мультиклассовое обобщение 
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Из сравнения значений F-меры и L-меры мы видим, что L-мера име-

ет большие значения. Это обусловлено тем, что при истинных результатах 

классификации (как идентификации, так и неидентификации), уровень 

сходства-различия выше, чем при ложных результатах классификации, в 

классической F-мере это не учитывается. 

Это наглядно видно на форме, представленной на рисунке 9: 

 
Рисунок 9. Частотное распределение уровней сходства верно и ошибочно 
идентифицированных и неидентифицированных объектов обучающей  

выборки при их сравннии со всеми классами  
в наиболее достоверной модели INF4 

 

Из рисунка 9 видно, что: 

–в модели INF4 встречаются только положительные ошибочные ре-

шения; 

– при ошибочных решениях (синий цвет графика) уровень сходства 

объектов с классами не превосходит 45%, а при истинных он достигает, 

100%; 
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– при отрицательных решениях в модели INF4 уровень различия по 

модулю значительно выше, чем сходства при положительных. 

Поэтому если при положительных решениях игнорировать те из из 

них, которые с уровнем сходства ниже 45%, то модель вообще не будет 

иметь ложных решений. При использовании классической F-меры Ван 

Ризбергена аналогичная возможность вообще отсутствует в принци-

пе. 

На рисунке 10 приведен Help режима вывода результатов верифика-

ции моделей. 

 
Рисунок 10. Help режима 4.1.3.6 системы «Эйдос» 

 

В соответствии с порядком преобразования данных в информацию, а 

ее в знания, в соответствии с которым построена система «Эйдос» (рису-

нок 11), наиболее достоверная модель делается текущей и в ней решаются 

все задачи АСК-анализа:  

– классификации, прогнозирования, идентификации, диагностики, 

распознавания; 
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– поддержки принятия решений; 

– исследования моделируемой предметной области путем исследо-

вания ее модели: 

 
Рисунок 11. Порядок преобразования данных в информацию, а ее в знания, 

в соответствии с которым построена система «Эйдос» 
 

Различные модели отличаются частными критериями знаний [9]. 

В соответствии с этой схемой и рисунком 8 установим в качестве те-

кущей модель INF4 (рисунок 12): 
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Рисунок 12. Присвоение наиболее достоверной модели  

статуса текущей модели 
 

Пакетное распознавание в наиболее достоверной модели INF4 (рису-

нок 13): 
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Рисунок 13. Экранная форма, отражающая процесс пакетного 

распознавания в наиболее достоверной модели INF4 (рисунок 13): 
 

На рисунке 14 приведен фрагмент меню системы «Эйдос», на кото-

ром показаны режимы отображения результатов распознавания: 

 
Рисунок 14. Фрагмент меню системы «Эйдос», на котором показаны  

режимы отображения результатов распознавания 
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На рисунке 15 мы видим один из этих результатов классификации, 

отображаемых в режиме 4.1.3.2: 

 
Рисунок 15. Одна из выходных форм система «Эйдос» с отображением  

результатов классификации в наиболее достоверной модели INF4 
 

На рисунке 15 мы видим три ложно-положительных решения, но мы 

и видим также, что уровни сходства объектов с классом при этих решениях 

значительно (в разы) меньше, чем при истино-положительных решениях 

(отмечены «птичкой»). Из предыдущего изложения ясно, что F-мера не 

учитывает этого существенного обстоятельства и этот ее недостаток пре-

одолевается предложенной в данной работе  L-мерой.  

На рисунках 16 выходные формы по результатам классификации с 

расчетом F-меры и L-меры для классов и объектов тестовой выборки. 

Необходимо отметить также, что все выходные экранные формы в 

системе «Эйдос» просто визуализируют в окнах специально созданные 

выходные базы данных DBF-стандарта, которые открываются всеми вер-

сиями MS Excel и практически готовы для печати. 
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Рисунок 16. Выходные экранные формы по результатам классификации  
с расчетом F-меры и L-меры для классов и объектов тестовой выборки 

 

Выводы 
 

Классическая количественная мера достоверности моделей: F-мера 

Ван Ризбергена основана на подсчете суммарного количества верно и 

ошибочно классифицированных и не классифицированных объектов обу-

чающей выборки. В мультиклассовых системах классификации объект 

может одновременно относится ко многим классам. Соответственно при 

синтезе модели его описание используется для формирования обобщенных 
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образов многих классов, к которым он относится. При использовании мо-

дели для классификации определяется степень сходства-различия объекта 

со всеми классами, причем истинно-положительным решением может яв-

ляться принадлежность объекта сразу к нескольким классам. В результате 

такой классификации получается, что объект не просто правильно или 

ошибочно относится или не относится к различным классам, как в класси-

ческой F-мере, но правильно или ошибочно относится или не относится к 

ним в различной степени. Однако классическая F-мера не учитывает того, 

что объект может фактически одновременно относится ко многим классам 

(мультиклассовость) и того, что в результате классификации может быть 

получена различная степень сходства-различия объекта с классами (нечет-

кость). На численных примерах автором установлено, что при истинно-

положительных и истинно-отрицательных решениях модуль сходства-

различия объекта с классами значительно выше, чем при ложно-

положительных и ложно-отрицательных решениях. Поэтому было бы ра-

ционально в мере достоверности модели учитывать не просто сам факт ис-

тинно или ложно положительного или отрицательного решения, но и учи-

тывать степень уверенности классификатора в этих решениях. В интеллек-

туальной системе «Эйдос», которая является программным инструмента-

рием автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-анализ), 

изначально используется предложенная их разработчиком мера достовер-

ности моделей, по сути являющаяся нечетким мультиклассовым обобще-

нием классической F-меры (предлагается называть ее L-мерой). В данной 

статье L-мера описана математически и ее применение продемонстрирова-

но на простом численном примере. 

Предлагаемые технологии синтеза и верификации моделей могут 

быть использованы при создании и применении адаптивных интеллекту-

альных измерительных систем [10], а также разработке нечетких муль-
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тиклассовых обобщений других мер достоверности моделей, которые до-

вольно разнообразны и многочисленны [6]. 
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