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Аннотация. Актуальность и цели. Рассматривается проблема совместного использования трех крите-

риев проверки гипотезы равномерности и нормальности: Фроцини (1978), Али – Черго – Ревиса (1992) и диф-
ференциального варианта критерия Фроцини (2016). Материалы и методы. Предложено каждому из исследу-
емых критериев поставить в соответствие эквивалентный искусственный нейрон. Тогда нейросеть из трех 
бинарных нейронов дает трехбитный выходной код. Сеть из троичных нейронов будет выдавать шестибитный 
выходной код. Избыточные выходные коды нейросетей могут быть свернуты с корректировкой ошибок.  
Результаты. Показано, что бинарные искусственные нейроны позволяют различать малые выборки в 16 опы-
тов с нормальным или равномерным распределением при одинаковых вероятностях ошибок первого и второго 
рода – 0,031. Троичные нейроны дают одинаковые вероятности ошибок первого и второго рода на уровне – 
0,2303. Из-за независимости данных (спектры расстояний Хэмминга не перекрываются) возможно снижение ве-
роятности ошибок до величины – 0,007. Выводы. Известные кодовые конструкции с избыточностью, способные 
обнаруживать и исправлять ошибки, создавались в основном под бинарные коды. Троичные кодовые конструк-
ции слабо исследованы. Необходимо не только развивать ветвь троичных самокорректирующихся кодов, но и 
кодовую надстройку, объединяющую двоичные и троичные нейросетевые самокорректирующиеся конструкции. 
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Abstract. Background. The problem of joint use of three criteria for testing the hypothesis of uniformity and 

normality is considered: Frotsini (1978), Ali – Chergo – Revis (1992) and a differential version of the Frotsini test 
(2016). Materials and methods. It is proposed to match each of the studied criteria with an equivalent artificial neuron. 
Then a neural network of three binary neurons gives a three-bit output code. A network of ternary neurons will pro-
duce a six-bit output code. Redundant output codes of neural networks can be convolved with error correction. Re-
sults. It is shown that binary artificial neurons make it possible to distinguish between small samples  
of 16 experiments with a normal or uniform distribution with the same probabilities of errors of the first and second 
kind – 0,031. Ternary neurons give the same probabilities of errors of the first and second kind at the level  
of – 0,2303. Due to the independence of the data (Hamming distance spectra do not overlap), it is possible to reduce 
the error probability to a value of – 0,007. Conclusions. Known code structures with redundancy, capable of detecting 
and correcting errors, were created mainly for binary codes. Ternary code constructions are poorly studied. It is neces-
sary not only to develop a branch of ternary self-correcting codes, but also a code superstructure that combines binary 
and ternary neural network self-correcting structures. 
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Введение 

Классические статистические критерии [1] при их создании были ориентированы на выборки 
в 200 и более опытов1. Эта ситуация вполне устраивала практиков до момента активного развития 
нейросетевой биометрии [2, 3]. Обучать нейронные сети преобразованию биометрия-код приходит-
ся на малых выборках в 16 примеров образа «Свой». При этом перспективные алгоритмы быстрого 
автоматического обучения нейронов, предположительно, должны строиться на подборе 16 биомет-
рических параметров образа «Свой» с нормальным распределением для нейронов состояния «0» [4]. 
Для нейронов состояния «1» подбираются биометрические параметры с равномерным распределе-
нием. При этом используемые искусственные нейроны должны уметь с высокой достоверностью 
различать малые выборки с нормальным либо с равномерным распределениями. 

Рассмотрим ситуацию использования в качестве перспективного искусственного нейрона 
классического статистического критерия Фроцини [5], синтезированного в 1978 г. Возможности 
этого критерия по отношению к малым выборкам в 16 опытов могут быть оценены численным экс-
периментом. Программное обеспечение на языке MathCAD приведено на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Программное обеспечение моделирования критерия Фроцини при воздействии нормальных данных 

(левая часть рисунка) и при воздействии равномерно распределенных данных (правая часть рисунка) 
 
Результаты численного моделирования приведены на рис. 2, где дополнительно приведены 

состояния выходного квантователя нейрона Фроцини. 
 

 
Рис. 2. Распределение выходных состояний искусственного нейрона,  

работа которого эквивалентна критерию Фроцини 1978 г. 

                                                      
1 Р 50.1.037–2002. Рекомендации по стандартизации. Прикладная статистика. Правила проверки согласия 

опытного распределения с теоретическим. Часть I. Критерии типа χ2. ; Р 50.1.037–2002. Прикладная статистика. 
Правила проверки согласия опытного распределения с теоретическим. Часть II. Непараметрические критерии. 



НАДЕЖНОСТЬ И КАЧЕСТВО СЛОЖНЫХ СИСТЕМ. 2022. № 3 

72 

Обычно к статистическим критериям [1] придаются соответствующие таблицы оценки дове-
рительных вероятностей для тех или иных условий принятия решений. В нашем случае применение 
подобных таблиц не совсем удобно. Так как мы рассматриваем задачу разделения двух типов дан-
ных (нормальных или равномерных), целесообразно выставлять порог принятия решений  
k = 0,24, обеспечивающий равновероятные ошибки первого и второго рода Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,174.  

Один из самых мощных статистических критериев создан в 1992 г. [6]. Критерий Али – Черго – 
Ревиса позволяет снизить вероятности ошибок до величины Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,101. Программное 
обеспечение для его моделирования и результат численного моделирования приведены на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Критерий Али – Черго – Ревиса и эквивалентный ему бинарный нейрон  

с порогом принятия решений k = 0,171 
 
Исследования по созданию мощных статистических критериев велись не только в прошлом ве-

ке. В этом веке был создан дифференциальный вариант критерия Фроцини [7–9], позволивший сни-
зить вероятности ошибок до величины Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,037 при пороге принятия решения k = 0,83. 
Программное обеспечение и результаты численного эксперимента по моделированию нового крите-
рия приведены на рис. 4. 

 

 
Рис. 4. Бинарный нейрон дифференциального аналога классического критерия Фроцини 

Объединение трех статистических критериев через использование  
простейших искусственных нейронов с бинарным квантованием 

Так как каждый из описанных выше искусственных нейронов имеет недостаточную мощность 
(дает неприемлемо высокие вероятности ошибок), их следует использовать совместно [10–12]. Прин-
ципиальная возможность такого обобщения обусловлена тем, что коэффициенты парной корреляции 
существенно меньше единицы: corr(Fr, ASR) ≈ 0,126, corr(ASR, dFr) ≈ 0,594, corr(Fr, dFr) ≈ 0,749,  
т.е. разряды выходного кода имеют существенные независимые компоненты. В идеальном случае, 
когда все три критерия воспринимают данные как нормальные, мы имеем код «000». Если какой-то 
один из критериев принимает решение об обнаружении равномерного распределения данных, то в 
одном из разрядов кода появляется состояние «1».  

Простейший алгоритм свертывания кодовой избыточности [10–12] сводится к подсчету состо-
яний «0» в коде. Коды с тремя состояниями «0» и двумя состояниями «0» рассматриваются как до-
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пустимые. Все иные коды отбрасываются как ошибочные. Для анализа таких самокорректирующих-
ся кодов удобными являются линии спектра амплитуд расстояний Хэмминга между кодом «000» и 
иными кодовыми состояниями. На рис. 5 представлен спектр линий амплитуд вероятности появле-
ния разных расстояний Хэмминга. 

 

 
Рис. 5. Спектр линий амплитуд вероятности появления расстояний Хэмминга 

 
Из рис. 5 видно, что спектр линий расстояний Хэмминга для бинарных кодов с трехкратной 

избыточностью имеет только линии с положительными ординатами. При этом самый лучший кри-
терий dFr имеет Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,037, а после устранения ошибок при свертывании избыточности 
получаем Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,031. Наблюдается ощутимое снижение вероятности ошибок на 19,4 %. 

Использование троичных искусственных нейронов 
при объединении трех статистических критериев 

Очевидно, что мы всегда можем заменить бинарный выходной квантователь искусственного 
нейрона с одним порогом (см. рис. 2–4) на более сложный квантователь с двумя порогами сравне-
ния. Соответствующие изменения состояний нейронов отображены на рис. 6.  

 

 

 
Рис. 6. Троичное квантование выходных данных нейронов сравнением с двумя порогами:  

Fr(k1 ≈ 0,11, k2 ≈ 0,41), ASR(k1 ≈ 0,81, k2 ≈ 1,1), dFr(k1 ≈ 0,45, k2 ≈ 1,21) 
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По аналогии с предыдущим свертыванием кодов мы можем построить аналогичный троичный 
свертыватель, для которого идеальным будет код с тремя отрицательными единичными состояниями 
«–1, –1, –1». Спектр амплитуд вероятности расстояний Хэмминга по отношению к коду «–1, –1, –1» 
отображен на рис. 7.  

 

 
Рис. 7. Спектр расстояний Хэмминга, вычисленных по модулю три,  
возникающий для кодов трех объединяемых троичных нейронов 

 
Из рис. 7 следует, что троичный самокорректирующийся код работает много хуже каждого 

нейрона из рассмотренных выше бинарных нейронов. Вероятность ошибок троичного корректора 
составляет Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,2303. Это хуже аналогичного показателя –0,171 самого слабого из би-
нарных нейронов. Тем не менее это ухудшение на троичной части корректора не играет фатальной 
роли. Дело в том, что спектры рис. 5 и 7 не имеют общих линий. Это означает, что ошибки бинарно-
го корректора и ошибки троичного корректора слабо коррелированы [15–17]. Как результат, теоре-
тически может быть построен еще один уровень обобщающей корректировки кодов над уровнем 
корректировки бинарных нейронов и уровнем корректировки кодов троичных нейронов. Как реали-
зовывать такой корректор, пока неизвестно, однако теоретически он может снизить вероятности 
ошибок Р1 ≈ Р2 ≈ РЕЕ ≈ 0,007, что соответствует снижению вероятности ошибок примерно в 4,3 раза.  

Заключение 

В прошлом веке под нужды помехоустойчивой связи были созданы десятки разных кодовых 
конструкций. Эти кодовые конструкции в большинстве своем были ориентированы на бинарную 
систему счисления с достаточной избыточностью. Анализ первоисточников показал, что троичные 
самокорректирующиеся кодовые конструкции с избыточностью слабо изучены. Авторы данной ра-
боты на конкретном примере нейросетевого объединения трех статистических критериев попыта-
лись показать, что спектры расстояний Хэмминга для троичных нейронов и двоичных нейронов 
практически не пересекаются. Это открывает широкие возможности для дальнейших исследований. 
Прежде всего, следует более глубоко исследовать самокорректирующиеся нейросетевые кодовые 
конструкции, построенные в разных системах счисления. В этом контексте даже снижение вероят-
ностных показателей в одной избыточной нейрокорректирующей кодовой конструкции может ока-
заться полезным. 

В рассмотренном нами случае троичный нейрокодировщик с троичной избыточностью рабо-
тает примерно в полтора раза хуже самого слабого бинарного одиночного нейрона. Тем не менее 
слабая коррелированность ошибок троичных и двоичных нейрокорректоров теоретически позволяет 
увеличить общий уровень их совместной корректирующей способности в 4,3 раза. 

В живой природе все естественные нейроны имеют многоуровневые квантователи [14] и по-
стоянно находятся в динамике шумоподобных состояний [15]. При этом возникающие в естествен-
ных нейронах живых существ, процессы кодирования данных с преобразованием их в пачки не-
скольких импульсов сложны и пока не понятны. В этом контексте работы, связанные с 
использованием нейрокорректоров нейрокодов в разных системах счисления (двоичных, троичных, 
пятеричных, ..., Q-х и их комбинаций), будут актуальны достаточно долго. 
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