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Введение: огромные объемы данных генерируются в интернет-пространстве и из внутренней информации организа-
ций. Для получения набора выходных данных с четкой структурой, их разделения на значимые части и построения класси-
фицирующих правил применяются методы машинного обучения. Большая часть индуктивных методов моделирует в мно-
гомерном пространстве промежуточные и высокоуровневые абстрактные категории, которые сложно интерпретировать. 
Цель: разработка модели машинного обучения в виде «белого ящика», объясняющего выбранное решение при помощи 
обычных продукционных правил, и когнитивных визуализаторов для характеризации классов объектов. Методы: постро-
ение бинарной решающей матрицы, предоставляющей информацию о комплексе значений выбранных свойств объектов, 
которые имплицируют заданные классы. Результаты: бинарная решающая матрица формируется автоматически по ре-
зультатам кластерного и дискриминантного анализов. Процесс обучения ограничивается выставлением пороговых уров-
ней и единичных элементов матрицы, что обеспечивает возможность семантической интерпретации решающего правила. 
Процедура распознавания сводится к поэлементной конъюнкции тех строк матрицы, которые определяются атрибутами 
объекта. Выделенный единичный элемент указывает номер класса. Для интерпретации правила разработан универсаль-
ный алгоритм обработки бинарной матрицы, использующий вводимые пользователем значения признаков. Размерность 
просмотренного пространства определяется кольцами мерности на визуализаторе распознавания. Азимут иницииро-
ванной ячейки диаграммы, имеющей наибольшую размерность, указывает принадлежность объекта с установленными 
признаками целевому классу. Для характеризации классов разработаны визуализаторы, демонстрирующие как их от-
личительные свойства, так и свойства, общие для нескольких классов. Во многих случаях распознавание типа объекта 
останавливается при существенно меньшей глубине просмотренного пространства признаков, чем при полном переборе. 
Практическая значимость: предложенные методы когнитивного анализа и визуализации данных выполняют не только 
классификацию данных, упорядочивание и отбор значимых признаков, но и построение правил, раскрывающих причинно-
следственные связи между комбинацией факторов и типом принимаемого решения.
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Введение

Умение  эффективно  обрабатывать  неструкту-
рированные  данные  —  один  из  факторов  успеха 
в науке, медицине, бизнесе и других сферах, где ге-
нерируются большие объемы информации. Целью 
изучения  и  анализа  больших  данных  является 
получение организованного набора выходных дан-
ных  с  четкой  структурой  и  обнаружение  законо-
мерностей.

Системы  поддержки  принятия  решений,  ис-
пользующие большие объемы гетерогенных много-

мерных  данных,  находят  применение  при  плани-
ровании  стратегического  развития  предприятия, 
оценке текущей ситуации, стратегических альтер-
натив  и  интегральной  эффективности  управления 
корпорацией.  Когнитивный  анализ  и  визуализа-
ция  данных  используются  для  выявления  техно- 
сферных  опасностей,  сетевого  оперативного  мони-
торинга,  категоризации  сочетания  симптомов  как 
некоторого  заболевания,  стратификации  вузов  по 
стоимости обучения и качеству обучения, представ-
ления кредитных историй клиентов банка, контро-
ля состояния сложного технического объекта [1–4].
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Когнитивный  анализ  данных  включает  из-
учение и внедрение методов, с помощью которых 
эксперт оценивает текущую ситуацию, обнаружи-
вает  влияние  скрытых  факторов,  описывает  вы-
явленные закономерности, использует их для по-
лучения новых знаний, принятия решений и про-
гнозирования развития ситуации. Использование 
когнитивных технологий позволяет ослабить уси-
лия по развитию методов хранения информации, 
заменив  их  методами  автоматизированного  по-
строения баз знаний [5–6].

Основной проблемой когнитивного анализа яв-
ляется  кластеризация  данных,  их  разделение  на 
значимые части, определение законов, правил и ал-
горитмов, по которым происходит отнесение объек-
та  к  определенному  классу.  Реализованные  в  раз-
рабатываемых методах принципы должны быть по 
возможности когнитивно валидными, соответство-
вать потенциальной когнитивной структуре [7].

Для  успешного  решения  различных  задач 
анализа данных, от агрегации, группировки объ-
ектов до характеризации классов объектов с по-
мощью  их  атрибутов,  модель  должна  быть  уни-
версальной и основанной на способах обработки 
информации  человеком.  Универсальный  психо-
физиологический механизм познания [8] исполь-
зует  способность  человека  оценивать  сходство 
между  объектами,  его  стремление  к  компактно-
му  представлению  содержательно  близких  объ-
ектов и обобщению их описаний в терминах вы-
бранной меры подобия.

Вместе с тем во многих ситуациях эксперт в со-
стоянии  выполнить  прогноз  поведения  сложной 
системы, если на нее воздействует не более 3–5 сла-
бо зависимых факторов внешней среды. Если вход-
ные переменные взаимосвязаны, то их влияние не 
способен учесть даже опытный специалист [9].

Задачи количественного анализа предшеству-
ющего опыта, отраженного в рядах накопленных 
данных, формирование множества вариантов ре-
шений  и  прогностических  сценариев  развития 
событий  должны  решаться  с  применением  си-
стем когнитивного анализа данных.

Основные требования к таким системам:
— обработка данных сверхбольшого объема;
— разнородность данных;
— значительная глубина анализа;
— интерпретируемость результатов анализа;
— доступность и простота инструментария.
Инструментальной  основой  для  извлечения 

закономерностей  из  информации  об  окружаю-
щем мире являются методы машинного обучения 
и  многомерного  анализа  данных,  применимые 
для  широкого  спектра  объектов  исследования. 
Принадлежность объекта к одному из альтернатив-
ных классов определяется с помощью построенно-
го  в  процессе  обучения  алгоритма  распознавания 
посредством геометрического представления.

Проблемой остается построение модели «белого 
ящика»,  обеспечивающей  семантическую  интер-
претацию решений на основе формальных правил.

Обучение «белого ящика»

Трудность вербализации результатов глубоко-
го обучения нейросетевой модели и объяснений, 
почему она приняла то или иное решение, несмо-
тря на широкий спектр задач, решаемых нейрон-
ными сетями, связана с подходом «черного ящи-
ка» [10–12].

Интерпретируемые  результаты  показывают 
деревья решений. Однако автоматически постро-
енные  для  больших  данных  деревья  представ-
ляют собой громоздкие конструкции, в которых 
большинство  промежуточных  концептов  явля-
ются абстрактными группами, не поддающими-
ся  семантической  интерпретации.  Построение 
же оптимального дерева решений, необходимого 
для  получения  обобщающих  правил,  является 
NP-полной задачей [13].

Опираясь на гипотезу, согласно которой законо-
мерности обработки информации человеком выра-
жаются нейронными кодами, а сущности предмет-
ной  области  могут  быть  представлены  кодовыми 
обозначениями,  примем  построение  дискретных 
моделей  знаний  как  основу  когнитивной  обработ-
ки  многомерных  данных.  Связь  между  кодовыми 
комбинациями  значений  признаков  и  возможны-
ми классами в явной форме устанавливают табли-
цы принятия решений и таблицы истинности [14].

В  первом  случае  таблица  составляется  для 
всех  комбинаций  многоградационных  призна-
ков. Обученные алгоритмически на основе боль-
ших данных таблицы являются избыточными и 
требуют  дополнительной  редукции  набора  при-
знаков [15]. Неоднозначность, при которой число 
найденных  классов  может  быть  больше  одного, 
объясняется  интерпретацией  классов  как  реше-
ний  о  последовательности  действий.  Во  втором 
случае  таблицы  ограничены  применением  буле-
вых переменных и двумя классами объектов.

Целесообразным  является  использование  мо-
дели  «белого  ящика»,  представляющей  резуль-
таты  машинного  обучения  в  виде  сокращенной 
бинарной  решающей  матрицы  (БРМ)  [16]  и  диа-
граммы  многовариантного  решения,  объясня-
ющих  выбранный  вариант  при  помощи  булевой 
логики.  Процедуры  сокращения  позволяют  ис-
ключить  построение  промежуточных  концептов 
для реализации последовательных методов поис-
ка [17], а процесс распознавания выполнить в мо-
мент получения значений для достаточного числа 
признаков объекта.

Исходный  массив  данных  исследуется  в  гло-
бальном  пространстве  измеримых  свойств  нако-
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пленных объектов. Данные о многомерных объек-

тах  1, , ,i i nω =  представляются вектором значений 
(xi1, …, xij, …, xiNа) признаков априорного словаря 

Xа,  à à1  },{ ,jX j N= =X   содержащего  перечень  из-

меримых  свойств  объектов,  и  сведениями  о  при-
надлежности объектов обучающей выборки к одно-
му  из  установленных  попарно  непересекающихся 
классов Ωm, Ωm ⊂ Ω, Ω = Ω1 ∪ Ω2 ∪ … ∪ ΩM, которые 
описываются классификационной переменной Y.

Бинарная решающая матрица формируется ав-
томатически по данным, полученным в ходе кла-
стеризации данных и дискриминантного анализа 
(рис.  1)  [16].  БРМ  выполняет  адаптивное  кванто-
вание признакового пространства и предоставля-
ет информацию о кластерах в виде интерпретиру-
емых бинарных кодов. В ней содержатся сведения 
о комбинации тех значений выбранных информа-
тивных признаков предъявляемых объектов, ко-
торые имплицируют выделенные классы.

Процесс  обучения  включает  в  себя  квантова-
ние  признаков  методом,  обеспечивающим  разде-
ление  всех  непересекающихся  по  каждому  при-

знаку  классов  с  использованием  минимального 
числа  порогов,  и  их  отбор  методами  целочислен-
ного  программирования,  при  котором  сокращен-
ное  описание  классов  сохраняет  дискриминиру-
ющую  силу  исходного  признакового  простран-
ства.  Координаты  элементов  матрицы  являются 
декартовым  произведением  множества  градаций 

ð1{ , }jt j N=   сокращенного  (рабочего)  словаря  при-

знаков  ð p1{ , }jX j N= =X   на  множество  классов 

{Ω1, Ω2, …, ΩM}.

В  отличие  от  таблиц  принятия  решений,  со-
кращенная БРМ предоставляет в явном виде для 
каждой  градации  признака  бинарную  кодовую 
комбинацию  классов,  что  позволяет  алгоритми-
зировать интерпретацию принимаемого решения 
и визуализировать найденный образ.

Параметрическая  идентификация  матрицы 
заключается в назначении единичных значений 
элементам  матрицы  xij,  если  у  объектов  m-го 
класса установлен бинарный признак либо значе-
ния  количественного  признака  Xj  принадлежат 
интервалу с номером t:

11 1   1  
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∑ ,  где  Nр  —  число  признаков  рабочего  слова-

ря, Nр ≤ Nа. Записи в БРМ упорядочены по убыва-
нию  разделяющей  способности  бинаризованных 
признаков в соответствии с их рангом R.

Возможность  легкой  семантической  интер-
претации  решающего  правила  (РП)  обеспечи-
вается  процессом  обучения,  который  сводится 
к выставлению пороговых уровней и единичных 
элементов  матрицы.  При  распознавании  доста-
точно выполнить логические операции конъюнк-
ции и импликации в сокращенном пространстве 
бинарных признаков рабочего словаря XTр.

Интерпретация «белого ящика»

В отличие от таблицы и дерева решений, кон-
струируемых  по  описаниям  разделяемых  под-
множеств объектов через диапазоны признаков, 
БРМ  настраивается  через  интервалы  кодирова-
ния  признаков  как  характеристические  свой-
ства, указывающие на номера классов объектов.

Исходные данные

Интервальное описание,
бинаризация признаков. 
Кластеризация объектов

Выбор рабочего словаря,
упорядочивание признаков. 
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 � Рис. 1.  Параметрическая  идентификация  решаю-
щего правила

 � Fig. 1. Parametric identification of the solving rule
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Интерпретация  «белого  ящика»  осуществля-
ется  в  процессе  ввода  пользователем  когнитив-
ной системы значений признаков с помощью уни-
версального  алгоритма  обработки  БРМ  (рис.  2).  
Предъявляемый  объект  распознается  в  дискре-
тизированном  при  обучении  пространстве.  Про- 
цедура  распознавания  сводится  к  поэлементной 
конъюнкции  тех  строк  матрицы,  которые  опре-
деляются атрибутами объекта. Выделенный еди-
ничный элемент указывает номер класса.

Решающее правило осуществляет выбор клас-
са  объектов  на  основе  комбинации  установлен-
ных  значений  бинаризованных  признаков 

1 2
1 2 ÐÏ    

   
( , , ..., )

( , , ..., ) ,
N

N mX X X
X X X Ω

 

1 2
1 2 ÐÏ    

   
( , , ..., )

( , , ..., ) ,
N

N mX X X
X X X Ω

  N —  глубина 

поиска, N ≤ Nр. Наличие единого алгоритма пре-
образования  пространства  признаков  большой 
размерности  в  пространство  решений  позволяет 
выполнить визуализацию класса в форме когни-
тивного образа.

Целью  разработки  метода  визуализации  яв-
ляется однозначное и точное отображение класса 
объекта  и  возможность  отображения  характер-
ных и общих признаков классов [18, 19].

Метод  визуализации  решения  с  использова-
нием  когнитивного  облака  точек  может  выпол-

няться после преобразования признакового про-
странства  в  пространство  главных  компонент 
[20] либо после проецирования данных на задан-
ную пользователем плоскость. Однако многомер-
ность  данных  требует  значительных  усилий  по 
поиску оптимальной ориентации плоскости про-
екции.

Для  целостного  восприятия  когнитивного  об-
раза вводимые пользователем значения признаков 
следует интегрировать в простую геометрическую 
фигуру,  такую  как  круг  или  правильный  много-
угольник.  Представление  кластерной  структуры 
данных и сокращение объема описаний объектов 
должны базироваться на образе «мишень» в виде 
круговой диаграммы, разбитой на сектора, и «ка-
лейдоскоп» [21].

Предлагаемый  метод  визуализации  класса 
выполняет  построение  когнитивной  круговой 
диаграммы.  Ячейка  диаграммы  определяет  от-
ношение между комбинацией значений текущего 
подмножества  признаков  {X1, X2,  …, Xj}  и  клас-
сом  объектов  Ωm.  Инициированные  сегменты 
диаграммы  указывают  множество  возможных 
решений. Для итогового решения выводятся ха-
рактеристики выбранного класса.

Когнитивная диаграмма-визуализатор 
классов

Использование  визуализатора  классов  явля-
ется заключительным этапом при выборе шабло-
на, прототипа решения с помощью когнитивной 
системы  анализа  данных.  Для  быстрого  поиска 
объекта характерного типа формируется соответ-
ствующая  последовательность  запросов  на  ввод 
пользователем значений признаков.

При  задании  интервала  кодирования  очеред-
ного признака с наибольшей разделяющей силой 
из решающей матрицы выбирается строка с ука-
зателями на номера классов объектов. Ее поэле-
ментная  конъюнкция  с  установленными  ранее 
ячейками  сужает  подмножество  классов  —  по-
тенциальных  претендентов.  Таким  образом,  до-
пустимое  множество  решений  последовательно 
уточняется через набор указателей классов, зна-
чения признаков которых соответствуют выбран-
ному сочетанию интервалов (рис. 3).

Если на N-м шаге в кодовой строке установлен 
один элемент, то его положение указывает номер 
выделенного класса. При упорядоченном рабочем 
словаре

Xр = {X1, …, Xj, …, XTрI(X1) ≥ I(X2) ≥ …

… ≥ I(Xj) ≥  … ≥ I(XTр)},

где Tр = Xр; I(Xj) — дискриминирующая сила Xj 
[22–23],  решение  находится  без  перебора  значе-

Интерпретация запроса.
 Распознавание

Поисковый запрос

ΩΩmΩ1 Ω2 … … ΩM

Визуализация класса

ΩM Ω1
Ω2

Ωm

…

1 2

1 0 1

...

...

NX X X→ → →
↓ ↓ ↓ ↓

РП(X1, X2, …, XN)

{X1, X2, …, XN}

 � Рис. 2. Распознавание и визуализация класса
 � Fig. 2. Recognition and visualization of a class
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ний всех признаков. В большинстве случаев рас-
познавание  типа  объекта  останавливается  при 
глубине  просмотренного  пространства  призна-
ков 7–8 % [24].

Визуализатор  распознавания  демонстрирует 
на каждом шаге инициированные сегменты диа-
граммы и соответствующее сужение в подмноже-
стве  классифицирующих  признаков  простран-
ства поиска «подмножество классов» (рис. 4):

1
1 1 2 1 1ÐÏ

     
( )

{ , , , , , };m m m MX
X − +Ω Ω Ω Ω Ω Ω

1 2
1 2 2ÐÏ

   
( , )

( , ) { , , };m MX X
X X Ω Ω Ω

1 2
1 2 ÐÏ    

   
( , , ..., )

( , , ..., ) .
N

N mX X X
X X X Ω

Размерность  просмотренного  пространства 
определяется  кольцами  мерности  [25].  Азимут 
инициированной  ячейки  диаграммы,  имеющей 
наибольшую  размерность,  указывает  принад-
лежность объекта с установленными признаками 
целевому классу.

Ω

Ω

Выбор одного признака

Выбор двух признаков

Ω

Ω1 Ω2

Ωm… Ω1 Ω2 … ΩM

Распознавание объекта класса Ωm по набору признаков

Ωm… … ΩM

ΩmΩ1 Ω2 … … ΩM

РП(X1, X2, …, XN)

РП(X1, X2)

РП(X1)

 � Рис. 3. Распознавание объекта по набору бинаризованных признаков
 � Fig. 3. Object recognition by a set of binarized features

Ωm

Ω1
Ω2

… 

ΩMа) ΩM Ω1
Ω2

… 

Ωm

б) ΩM Ω1
Ω2

… 

Ωm

в) 

РП(X1) РП(X1, X2, …, XN)РП(X1, X2)

 � Рис. 4. Визуализатор распознавания: а — выбор одного признака; б — выбор двух признаков; в — распознавание 
объекта класса Ωm по набору признаков

 � Fig. 4. Recognition visualizer: a — single feature selection; б — choice of two features; в — recognition of a class Ωm 
object by a set of features
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Инициированной  ячейке  соответствует  про-
дукционное правило:

если ((x1 ∈ (d(i–1) 1, di 1)m и … xj ∈ (d(i–1) j, di j)m

и … xN ∈ (d(i–1) N, di N)m), то ω  ∈  Ωm,

где xj — значение j-го признака,  1  , ;j N=   (d(i–1) j,  
di j)m — i-й интервал значений для объектов клас-
са Ωm.

Дальнейшая интерпретация когнитивной ди-
аграммы выполняется в терминах исходных при-
знаков.  Совокупность  названий  интервальных 
(номинальных) признаков и их значения раскры-
вают в установленном кластере морфологическое 
описание  типового  объекта.  Его  атрибуты  явля-
ются  наиболее  частыми  значениями  признаков 
объектов в кластере и определяются как величи-
на моды Mo.

Также  указываются  количество  образцов 
в найденном кластере и их характерные особен-
ности, отражающие индивидуальность кластера. 
Для  этого  рассматривается  фрагмент  матрицы 
с объектами целевого кластера.

Визуализация характерных  
и общих признаков

При интерпретации выделенного класса важно 
указать  его  отличительные  свойства,  присущие 
большинству объектов класса, и те признаки, ко-
торые указывают на общие свойства классов.

Характерные особенности объектов класса Ωm 
определяются на основе запроса к ячейкам БРМ 
m-го столбца (рис. 5). В них подсчитывается чис-
ло объектов обучающей выборки nt, для которых 

1 … m … M

X1
X1 0∨ 1 … 0∨ 1 … 0∨ 1
… … … … … …

Xj

X… 0∨ 1 … 0∨ 1 … 0∨ 1
… … … … … …

Xt 0∨ 1 … 0∨ 1 … 0∨ 1

XNр

… … … … … …

XT 0∨ 1 … 0∨ 1 … 0∨ 1

X1XT
X2

Xt

X…

…

nt3 5

Класс Ωm

 1, ,tn t  T=

nt = {n(ω)ω ∈ Ωm, Xj(ω) =Xt}

 � Рис. 5. Визуализатор «Характерные особенности объектов класса Ωm»
 � Fig. 5. Visualizer “Characteristic features of class Ωm objects”

1 … … Mm

X1
X1 0∨ 1 … … 0∨ 1
… … … … …

Xj

X… 0∨ 1 … … 0∨ 1
… … … … …

Xt 0∨ 1 … … 0∨ 1

XNр

… … … …

…

…

… …

XT 0∨ 1 … … 0∨ 1

0
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1 

1 

…

t

ΩM
Ω1

Ω2

Ω3

Ωm

1  1, , , ,tmn t  T m M=  =
t = {t(ω ∈ Ωm) ∧ (Xt(ω) = 1)}

 � Рис. 6. Визуализатор «Общие признаки базового класса Ωm и остальных классов»
 � Fig. 6. Visualizer “General features of base class Ωm and other classes”
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признак Xj попал в t-й интервал,  1  , .t T=  На диа-
грамме число объектов nt оценивается кольцами 
мерности. Инициализация сегментов диаграммы 
происходит при превышении nt порогового значе-
ния  nпор,  равного  4…6.  Из  диаграммы  следует, 
что для класса Ωm характерными являются зна-
чения признака Xj = x… и Xj = xt, p1  , .j N=

Интерпретация  значений  исходных  призна-
ков,  характерных  для  большинства  объектов 
класса,  выполняется  на  основе  запроса  к  ячей-
кам тех строк БРМ, которые соответствуют набо-
ру  установленных  бинарных  признаков  Xt  базо-
вого класса Ωm (рис. 6). В каждом классе опреде-
ляется число тех объектов ntm, у которых также 
имеется бинарный признак базового класса.

На диаграмме кольцами мерности оценивает-
ся  номер  t  установленного  бинарного  признака 
базового класса. Инициализация ячеек диаграм-
мы  происходит  при  превышении  ntm  порогового 
значения nпор. Значение nпор подбирается таким 
образом, чтобы максимально исключить сегмен-
ты,  заполненные  инициированными  ячейками 
менее чем на 10 %.

Диаграмма демонстрирует наличие признаков 
Xt объектов класса Ωm у других классов. Общие, 
межклассовые свойства X1, X2, X3, XT–2 и XT на-
блюдаются у объектов класса Ωm и класса Ω3.

Заключение

Развитие  информационного  подхода  как  ос-
новы  информационного  моделирования  связано 
с использованием данных и внедрением методов 
решения  прикладных  задач,  управляемых  дан-
ными,  когда  обученная  на  выборке  система  вы-

полняет процедуру распознавания вместо выпол-
нения детерминированного алгоритма.

Хорошие  результаты,  которые  показывают 
методы глубокого машинного обучения в задачах 
технического зрения, обработки текста и распоз-
навания  речи,  получены  благодаря  иерархиче-
ской  организации  признаков,  с  использованием 
многочисленных  нелинейных  преобразований 
признаков  более  низкого  уровня  в  признаки  бо-
лее  высокого  уровня.  Как  и  автоматически  по-
строенные на больших данных деревья решений, 
такие методы моделируют промежуточные и вы-
сокоуровневые  абстрактные  категории,  которые 
сложно интерпретировать.

Особенность  сокращенной  БРМ,  которая  обе-
спечивает представление в явном виде для каждой 
градации признака бинарной кодовой комбинации 
классов,  позволяет  алгоритмизировать  интерпре-
тацию принимаемого решения и визуализировать 
найденный образ. Выбранный вариант визуализа-
ции в наибольшей степени адаптирован к данной 
особенности,  отличающей  матрицу  от  таблицы 
решений. Предложенные в работе модель машин-
ного обучения в виде сокращенной БРМ и диаграм-
ма-визуализатор  многовариантного  решения  про-
сты  в  понимании  и  интерпретации.  Построенная 
модель «белого ящика» объясняет выбранный ва-
риант при помощи обычных продукционных пра-
вил. Диаграммы-визуализаторы признаков предо-
ставляют  сведения  об  отличительных  свойствах 
класса,  присущих  большинству  объектов  класса, 
и  о  тех  признаках,  которые  указывают  на  общие 
свойства  классов.  Во  многих  случаях  распознава-
ние типа объекта останавливается при существен-
но меньшей глубине просмотренного пространства 
признаков, чем при полном переборе.
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Introduction: Huge volumes of data are generated in cyberspace or from internal information of various organizations. In order 
to  obtain  a  set  of  output  data  with  a  clear  structure,  divide  it  into  significant  parts  and  develop  rules  of  classification,  machine 
learning methods are used. Most inductive methods simulate intermediate and high-level abstract categories in multidimensional space 
which  are  difficult  to  interpret.  Purpose:  Developing  a  model  of  machine  learning  in  the  form  of  a  “white  box”  which  explains  the 
chosen solution using conventional production rules, along with cognitive visualizers for characterizing classes of objects. Methods: 
Formation of a binary decision matrix containing information about a combination of the selected informative sign values which imply 
the specified classes. Results: A binary decision matrix is formed automatically according to the results of cluster and discriminant 
analyzes. The learning procedure is reduced to setting interval thresholds and matrix elements, which makes it easy to implement a 
semantic interpretation of a solving rule. The object is recognized by elementwise conjunction of the matrix cells to which the values of 
the attributes are pointing, and by selection of a single cell corresponding to the class code. To interpret a rule, a universal algorithm 
for processing a binary matrix has been developed, which applies user-entered attribute values. The dimension of the viewed space is 
specified by adjustment rings on the recognition visualizer. The azimuth of an initiated diagram cell with the greatest dimensionality 
indicates the belonging of an object with the set features to a target class. For the characterization of classes, visualizers have been 
developed, demonstrating both the distinctive properties of a class and properties that several classes share. In many cases, the object 
type recognition stops when the depth of the scanned features space is significantly less than with a full search. Practical relevance: 
The proposed methods of cognitive analysis and data visualization provide not only the classification of data, determination of  the 
significance of features, their ranking and selection, but also the development of rules which reveal the cause-and-effect relationship 
between the combination of factors and the type of a made decision.

Keywords — big data, cognitive technologies, multivariate data analysis, machine learning, solving rule, binary decision matrix, 
visualizer.
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