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The study develops weight coefficients for a weighted voting model assessing organizational system
states using an ensemble of classification models. It identifies key input data requirements and supports
adaptive indicators and retraining diagnostics.

Виклики створення індикаторів стану систем організаційного управління за умов
глибокої невизначеності зумовили побудову моделі індикатору за допомогою гетерогенного
ансамблю для класифікаційного машинного навчання, запропоновану в [1]. Інтеграція
результатів Ri класифікаторів CLi здійснюється в [1] зваженим голосуванням, при якому ваговий
коефіцієнт для Ri має вигляд

� � = 1/4 �=1
4 ((1 − ��� �) ∙ ���� ) ∙ � ��

де KDij – рівень критичності j-ї вимоги від i-го класифікатора до властивостей вхідних
даних; KIij (0 або 1) – індекс наявності порушення j-ї вимоги у навчальній вибірці; Qi –
коефіцієнт якості класифікації.

В даній роботі запропоновано аргументовані експертні оцінки значень KDij для ансамбля
5 класифікаторів з [1].

На основі аналізу широкого спектру публікацій, зокрема [2-4], кожен із методів був
охарактеризований наявністю та рівнем критичності вимог, які він виставляє до
використовуваних даних, згідно до моделі

MA={Di,O, {Aij}j=1,…,4}i=1,…,4
де Di – вид вимоги до характеристик (1 – вид розподілу, 2 – незалежність, 3 –

збалансованість спостережень, 4 – шкала значень);
O – оцінка рівня критичності вимоги, O ∈ {0, 0.5, 1}, де 0 – відсутність вимог (обмежень),

0.5 – припустимість порушень, 1 – критичність;
Aij – j-й аспект аргументації (1 – наявність первинного обмеження, 2 – методи досягнення

робастності; 3 – доступність програмного продукту, що реалізує такі методи; 4 – ризики
використання методів).

Аргументовані оцінки, наведені далі в табл.1, надають можливість використання
ансамблевої моделі [1] в якості адаптивної щодо стану предметної області як при формуванні
індикаторів за умов глибокої невизначеності, так і для діагностики потреб у повторному
навчанні моделі використовуваного індикатору (на основі суттєвої відмінності між поточними
та навчальними значеннями вагових коефіцієнтів для елементів ансамблю класифікаторів).

Табл. 1 – Оцінки рівня критичності вимог до навчальних даних з аргументацією
Вид розподілу ознак A1j Незалежність ознак A2j Збалансованість

спостережень A3j
Тип значень A4j

Байєсівський класифікатор
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O 0 0 0.5 0
D1 Необхідність точної

специфікації
ймовірнісної моделі

Припущення про
незалежність ознак

Незбалансованість
даних може знизити
якість класифікації

Адаптація моделі до
типів даних

D2 Використання моделей
змішування з процесом
Діріхле, що дозволяють
даним визначати форму
розподілу

Моделювання
залежностей через
багатовимірні
розподіли або умовні
залежності

Використання
апріорних розподілів,
регуляризації,
масштабування даних.

Вибір відповідних
ймовірнісних
розподілів для різних
типів ознак

D3 Пакети в R, такі як brms
і DirichletProcess

Пакет brms у R Пакети R brms, caret Пакет brms у R

D4 Мінімальні Відсутні; врахування
залежностей підвищує
точність моделі

Ризик втрати
інформативності через
масштаюування

Відсутні

Метод опорних векторів SVM
O 0 0 0.5 0.5
D1 Відсутнє; класичні

лінійні класифікатори
не можуть ефективно
розділити класи

Відсутнє; необхідність
оптимізації при сильній
кореляції

Упередженість до
більш численного класу

Чутливий до масштабу
ознак

D2 Використання ядрових
функцій для
моделювання складних
нелінійних залежностей

Проектування даних у
простори вищої
розмірності за
допомогою ядрових
функцій

Використання вагових
коефіцієнтів, методів
ресемплінгу, SMOTE

Масштабування даних
(нормалізація,
стандартизація)

D3 Пакети R e1071,
kernlab, caret
реалізують SVM з
різними ядрами

Пакети R e1071,
kernlab, caret

Пакети R DMwR, ROSE,
caret

Пакет R caret надає
інструменти для
попереднього
оброблення даних

D4 Мінімальні; метод
стійкий до різних
розподілів

Незначні; вплив лише
на обчислювальну
складність

Можлива втрата
інформативності

Некритичні обмеження

Випадковий ліс
O 0 0 0.5 0
D1 Відсутнє Відсутнє Упередженість до

більш численного класу
Відсутнє

D2 Непотрібні Випадковий вибір ознак
при розщепленні
знижує вплив кореляції

Зміна ваг класів,
ресемплінг

Непотрібні

D3 Пакети R randomForest, ranger, randomForestSRC, imbalanced
D4 Відсутні Відсутні Можлива втрата

інформативності
Відсутні

Метод найближчих сусідів kNN
O 0 0.5 0.5 0.5
D1 Відсутнє Залежності ознак

спотворюють
результати

Упередженість до
більш численного класу

Чутливість до масштабу
ознак

D2 Непотрібні Зменшення розмірності
(PCA, t-SNE)

Використання вагових
коефіцієнтів, методів
ресемплінгу

Нормалізація,
стандартизація ознак

D3 Пакети R caret, ROSE, DMwR, kknn
D4 Мінімальні Можлива втрата

інформативності
Втрата інформативності Невірне масштабування

зміщує результати
Логістична регресія

O 0 0.5 0.5 0.5
D1 Відсутнє; ненор-

мальність розподілу
впливає на надійність

Мультиколінеарність
між ознаками

Упередженість до
більш численного класу

Потребує коректного
кодування
категоріальних змінних

D2 Методи трансформації Виключення кореляцій, Використання вагових One-hot encoding, effect
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(логарифми, корені) за
наявності викидів

PCA, L1/L2
регуляризація

коефіцієнтів, методи
ресемплінгу

coding, ordinal encoding

D3 Пакет stats з функцією glm() у R, пакет caret
D4 Мінімальні Можлива втрата

інформативності
Можлива втрата
інформативності

Неправильне кодування
може знизити точність
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This paper introduces advanced methods for skin disease image segmentation using the
Dermnet dataset, one of the largest resources in dermatology. Traditional approaches like
Watershed and thresholding often fail due to the complex textures, color variations, and noise
present in skin images. To address these challenges, novel techniques were proposed. First,
the Fourier transform reduces high-frequency noise, preparing images for segmentation. Then,
min-cut/max-flow graph algorithms minimize energy functions, enabling precise separation
of pathological and healthy areas. Additionally, a piecewise smooth approximation improves
boundary detection, refining segmentation results. Experiments demonstrated a 15% accuracy
improvement over traditional methods. Processing time was also significantly reduced,
enhancing the reliability and efficiency of automated diagnostic systems.

Keywords: segmentation, machine learning, image processing, skin diseases, Fourier
transform, graph algorithms, computational optimization, piecewise approximation.

Introduction and Problem Statement. Image segmentation for medical diagnostics,
particularly for skin diseases, poses challenges due to the complex textures, uneven
boundaries, and noise in affected areas. The Dermnet dataset, a rich resource for research,
highlights the limitations of traditional methods like thresholding and Watershed, which
struggle with accuracy. Key challenges include distinguishing healthy and pathological areas,
uneven illumination, and texture noise.

To address these issues, advanced methods have been proposed: Fourier transforms to
reduce noise, graph algorithms for precise boundary segmentation, and piecewise smooth
approximation for improved detection of pathological areas. This integrated approach
enhances accuracy and minimizes false positives, offering a significant improvement over
traditional algorithms.

Problem solution and Results. The first step in segmentation is preprocessing to remove noise
and artifacts affecting accuracy. High-frequency noise from uneven illumination, glare, and skin
texture is addressed using a Fourier transform, which filters out unwanted components in frequency
space. Formally, this can be written as:
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