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и выбора эффективной метрики1 

 

Аннотация. Рассматривается метод решения задачи бинарной классификации, основанный на снижении размер-
ности n-мерного пространства признаков до двумерного, построении разделяющей гиперплоскости и ее обратном 
отображении в n -мерное пространство. Обратное преобразование обеспечивает удобство решения задачи клас-
сификации непосредственно в системе исходных признаков. Предлагаемый способ построения разделяющей  
гиперплоскости по заданной учебной выборке основан на последовательном применении известных алгоритмов  
и их адаптации к условиям задачи. Дано сравнение качества распознавания объектов при использовании рас-
стояний Евклида, Махаланобиса и Евклида-Махаланобиса. 

Ключевые слова: бинарная классификация, разделяющая гиперплоскость, комитет большинства, пространство 
признаков, МГК, МНК, ZET, метрики и расстояния. 

                                                           
1 Работа выполнена при частичной поддержке РФФИ (проект № 09-07-00006) и Программы фундаментальных исследо-
ваний ОНИТ РАН «Информационные технологии и методы анализа сложных систем» (проект 2.2). 

Введение 
Есть два основных подхода к варьированию 

пространства признаков, направленных на реше-
ние задачи бинарной классификации. Одним из 
них является метод опорных векторов, который 
осуществляет перевод исходных векторов значе-
ний признаков, описывающих заданные объекты, 
в пространство более высокой размерности и по-
иск разделяющей гиперплоскости с максималь-
ным «зазором» в этом пространстве [1].  

Другой подход, напротив, направлен на 
уменьшение размерности признакового про-
странства с целью снижения сложности задачи 
и, как правило, опирается на метод главных 
компонент (МГК) [2]. Задача первоначального 
снижения размерности пространства признаков, 
нахождения комитета большинства на плоско-
сти и его обратного отображения в n -мерное 
пространство рассматривалась в работе [3]. 
Данный подход лежит несколько в стороне от 
двух основных, представляет определенный 
интерес с теоретической стороны, но исследо-

ван недостаточно полно, что снижает его прак-
тическую значимость. 

Рациональная сторона варьирования раз-
мерности пространства признаков заключена в 
относительной простоте решения задачи на 
плоскости, причем прямое преобразование яв-
ляется решающим для распознавания, а обрат-
ное − преследует своей единственной целью 
удобство работы с исходными признаками, 
имеющими физический смысл, в отличие от 
преобразованных координат, для которых та-
кой смысл теряется.  

В настоящей работе предлагается метод ре-
шения задачи бинарной классификации, осно-
ванный на известных алгоритмах МГК, метода 
наименьших квадратов (МНК) и восстановле-
ния пропущенных элементов таблиц ZET, при-
менение которых обеспечивает необходимую 
однозначность преобразований. Комитет боль-
шинства необходим, когда одна гиперплоскость 
не обеспечивает разделение входных векторов 
на два непересекающихся класса. В настоящем 
исследовании его построение не является 
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принципиальным, поскольку предлагаемая тех-
нология бинарной классификации с варьирова-
нием пространства признаков без потери общ-
ности достаточно подробно поясняется на 
примере одной разделяющей гиперплоскости. 
Дополнительно в работе исследована эффек-
тивность применения различных метрик для 
распознавания входных векторов. 

1. Постановка задачи 
Пусть задано m  объектов { }mωω ,...,1 , каж-

дый из которых представлен вектором 
iW = ),...,1( ini xx , ( mi ,...,.1= ) значений признаков 

),...,( 1 nxxX = . Объекты отнесены экспертами к 
классам 21,ΩΩ  следующим образом: 

{ },,...,
111 mωω=Ω { }mm ωω ,...,12 1 +=Ω . Исходная 

таблица с прецедентами представлена в Табл.1. 

Табл. 1 

Признаки  
и их значения 

Объекты Векторы 
признаков 

1x  ... 
nx  

Класс

1ω  1W   11x  ... 
nx1  1Ω  

...  ...  ...  ... ...  ... 

1mω  
1mW  11mx  ... 

nmx
1

 1Ω  

11+mω  11 +mW  1)1( 1 +mx  ... 
nmx )1( 1 + 2Ω  

...  ...  ...  ... ...  ... 
mω  mW  1mx  ... 

mnx  2Ω  
 

Табл.1 содержит данные об объектах обу-
чающей выборки. В соответствии с алгебраиче-
ской теорией распознавания [4] и предложе-
ниями работы [3] можно составить систему из 
m  неравенств вида: 

11
1

,...,1,,0 mixx i
n

j
jij =Ω∈∀>∑

=
ω ; 

mmixx i

n

j
jij ),...,1(,,0 12

1
+=Ω∈∀<∑

=

ω . 
(1) 

Если система неравенств (1) совместна, то 
имеется гиперплоскость, разделяющая множе-
ство объектов на два класса в соответствии с 
обучающей выборкой, представленной в 
Табл. 1. Уравнение разделяющей гиперплоско-
сти может быть записано в виде  

0),...,( 1
1

1 =∑ += +
=

n
n

i
iin xxxf αα , (2)

где 11,..., +nαα  − коэффициенты в уравнении 
(2). При подстановке в (2) вектора признаков 

)(ωW  тестируемого объекта ω  по знаку 
),...,( 1 nxxf  относим объект к соответствую-

щему классу или имеем неопределенность на 
основании неравенств (1). 

Заметим, в работе [3] принято 1+nα =0, что огра-
ничивает возможности получения решения. Если 
система несовместна, то задача решается проведе-
нием p  гиперплоскостей с построением решаю-
щей функции по методу комитета большинства. 
Под комитетом понимают наборы векторов 

),,...,(),...,,...,(),,...,( 1
22

1
211

1
1 p

n
pp

nn xxxxxxxxx ===
такие, что каждому из неравенств (1) удовле-
творяет большее число таких векторов. Тогда 
принадлежность объекта ω  с вектором призна-
ков )(ωW  классу ( )ωΩ  будет определяться 
значением решающей функции )(ωF : 

∑
=

=
p

i

ixWsignF
1

)),(()( ωω , (3)

причем:  
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⎪
⎪
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(4)
Таким образом, задача бинарной классифи-

кации заключается в построении разделяющей 
гиперплоскости ),...,( 1 nxxf  или решающей 
функции )(ωF  по данным Табл.1. Будем ре-
шать ее, используя переходы в новое простран-
ство признаков ),...,( 1 nyyY =  с последующим 
возвратом в исходное ),...,( 1 nxxX =  на основе 
принципов варьирования размерности и детер-
минированности действий. Дополнительно ис-
следуем эффективность некоторых метрик для 
задач (1)-(4). 

2. Метод решения  
Предлагаемый метод решения поставленной 

задачи включает несколько этапов. 
1. Предварительное преобразование про-

странства признаков и условий задачи в новую 
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систему координат на основе МГК [6]. Преоб-
разование предполагает выполнение следую-
щих действий: 

а) Построение матрицы ковариаций C  раз-
мерности nn ×  по данным Табл.1  

⎟
⎟
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где:  

∑ −−
−

=
=

m

k
jkjikiij xxxx

m
c

1
))((

1
1

; nji ,...,1, = ; 

ix , jx  − средние значения признаков; 
b) Определение собственных чисел 

),...,( 1 nλλ  матрицы (5), путем решения опре-
делителя матрицы A : 

0=⋅−= ECA λ , (6) 
где E  - единичная матрица размерности nn × . 

2. Преобразование условий исходной задачи 
путем пересчета входных векторов 

iW = ),...,( 1 ini xx , в вектора ),...,( 1 inii yyV = , 
),...,.1( mi =  новой системы признаков 

),...,( 1 nyyY = . Составляется Табл. 2, содержа-
щая множество векторов { }

m
VVV ,...,

1
=  про-

странства nR .  

Табл. 2 

Признаки  
и их значения 

Объекты Векторы 
признаков 

1y  ...  
ny  

Класс

1ω  1V   11y  ...  
ny1  1Ω  

...  ...  ...  ...  ...  ...  

1mω  
1mV  11my  ...  

nmy
1

 1Ω  

11+mω  11 +mV  1)1( 1 +my  ...  
nmy )1( 1 + 2Ω  

...  ...  ...  ...  ...  ...  

mω  mV  1my  ...  
mny  2Ω  

Пересчет выполняется следующим образом: 
T

i
T

i WAV ⋅= * , ),...,.1( mi =  или в развернутом 
виде: 
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3. Выбор из Табл.2, заполненной на основе 
(7), двух признаков ),( ji xx , соответствующих 
двум наибольшим собственным числам 

),( ji λλ  и построение неравенств задачи би-

нарной классификации в пространстве 2R . 
4. Построение разделяющей гиперплоскости 

или, при необходимости, комитета большинства 
),...,( 1 pbbB = , где ),( 21

kkk bbb = , pk ,...,1= , 
p  − количество членов комитета, и решающей 
функции )(/ ωF , классифицирующей объект ω , 

{ }mωωω ,...,1∈  в пространстве 2R : 

)),(()(
1

/ i
p

i
bVsignF ωω ∑

=

=  (8) 

Представляет теоретический интерес про-
блема выбора минимально необходимого числа 
p  в функции (8), но она выходит за рамки на-
стоящей работы. 

5. Восстановление разделяющей гиперпло-
скости или комитета большинства в простран-
стве nR : 

а) Включим в Табл. 2 дополнительно двух-
компонентный вектор ( iβ , jβ ), определяющий 
коэффициенты разделяющей гиперплоскости 
или гиперплоскости из комитета, увеличив тем 
самым количество строк до 1+m , и восстано-
вим его недостающие элементы в nR . Для это-
го предлагается модифицированный метод вос-
становления табличных данных ZET [7]. 
Используем в качестве «компетентных» векто-
ров расширенной таблицы пару заполненных 
векторов-столбцов с номерами ),( ji .  

Пусть включенная в Табл. 2 строка V имеет 
пустое поле в столбце k  и заполненные поля в 
столбцах ji,  ( jik ,≠ ). Находим значения  
модулей коэффициентов корреляции векторов-
столбцов с номерами ji,  со столбцом k ,  
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обозначаемых как ),( ik BBγ , ),( jk BBγ . Коэф-

фициент корреляции векторов 1B  и 2B  вычис-

ляют по формуле 
21

21
21

),(),(
BB

BBBB
⋅

=γ . Ис-

пользуя пару компетентных векторов-столбцов 
с номерами i , j  и данный k - й столбец, со-
держащий пробел, осуществляем прогнозы 
пропущенного значения i

kβ , j
kβ  на основе 

уравнений линейной регрессии и МНК. Полу-
ченные прогнозы используем для вычисления 
(восстановления) значения элемента kβ , на-
пример, следующим образом: 

),(),(
),(),(

jkik

jk
j

kik
i
k

k BBBB
BBBB

γγ
γβγβ

β
+

⋅+⋅
= . (9) 

Процедуру восстановления (9) повторим для 
всех векторов, имеющих незаполненные эле-
менты в дополнительной строке. 

b) Восстановленную строку V в системе ко-
ординат Y  отобразим в строку W в систему ко-
ординат X , решая обратную задачу: 

TT VAW ⋅= −1
*  (10) 

6. Экспериментальная проверка качества 
решения задачи бинарной классификации. 

Предложенный подход, разумеется, не явля-
ется единственно возможным, но он позволяет 
проводить целенаправленные действия (5-10), 
обеспечивая отсутствие неопределенности в 
выборе параметров преобразования, наблюдае-
мой в работе [3]. 

3. Проведение экспериментов 
Рассмотрим пример из работы [3]. Пусть за-

даны следующие вектора в системе признаков 
),...,( 61 xxX =  пространства 6R . 

Класс 1Ω : 

)0,1,1,0,2,1(1 −=W ; 

)1,2,2,1,0,1(2 −−−−=W ; 

)0,1,1,2,1,1(3 −−−=W . 
Класс 2Ω : 

)1,0,1,1,2,0(4 −=W ; 

)0,1,1,0,1,2(5 −−−=W . 
Построим систему неравенств:  

0011021 654321 >+−+++ xxxxxx ;

0122101 654321 >+−−−+− xxxxxx ;

0011211 654321 >+−−+− xxxxxx ;

0101120 654321 <++−++ xxxxxx ;

0011012 654321 <+−−+− xxxxxx .

(11)

Знаки неравенств могут быть без потери 
общности заменены на обратные, так как прин-
ципиальным для бинарной задачи является 
только наличие разных знаков для объектов, 
относящихся к классам 1Ω и 2Ω . В работе [3] 
система неравенств (11) была отнесена автора-
ми к несовместной. На самом деле можно  
показать, что существует решение в виде ги-

перплоскости 0),...,( 7

6

1
61 =+=∑

=

αα i
i

i xxxf , раз-

деляющей элементы обучающей выборки на два 
класса. Решение α =(1, 0.2, −0.2, −0.4, 1, 0.2, 0) 
было получено путем настройки нейрона с 
функцией активации типа единичный скачок по 
методу Видроу-Хоффа без смещения ( 7α = 0), 
что соответствовало условиям задачи [3]. Про-
верка показывает, что для исходных векторов 
имеет место: 0))(( 1 =ωWf , 8.1))(( 2 −=ωWf , 

8.0))(( 3 −=ωWf , 8.0))(( 4 =ωWf , 2.3))(( 5 =ωWf . 
Т.е лишь одна точка пространства, соответст-
вующая вектору 1W , оказывается непосредст-
венно на разделяющей гиперплоскости и может 
быть отнесена как к одному, так и другому 
классу. Более тонкая настройка нейрона спо-
собна снять неопределенность за счет введения 
смещения, например, 7α = -0.1. В связи с этим 
задача построения комитета большинства здесь 
теряет смысл и далее не рассматривается. 

Рассмотрим выполнение установленных 
этапов преобразования. 

1. Занесем данные задачи в Табл. 3. 
Табл. 3 
Исходные 
векторы  1x 2x  3x 4x  5x  6x Класс

1W  1 2 0 1 -1 0 1 

2W  -1 0 -1 -2 -2 1 1 

3W  1 -1 2 -1 -1 0 1 

4W  0 2 1 -1 0 1 2 

5W  2 -1 0 -1 -1 0 2 
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2. Построим матрицу ковариаций C :  

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

0.300.000.35-0.20-0.30 0.55-
0.000.500.250.500.50 0.25
0.35-0.251.200.150.90  0.60
0.20-0.500.151.300.20-  0.45
0.300.500.900.20-2.30  0.55-
0.55-0.250.600.450.55- 1.3

C (12)

3. Найдем собственные числа матрицы кова-
риаций (12), решая определитель: 

0

-ccccc c

c-cccc c

cc-ccc  c

ccc-cc  c

cccc-c  c

ccccc -c

565554535251

565554535251

464544434241

363534333231

262524232221

161514131211

=

λ
λ

λ
λ

λ
λ

(13) 

Из решения (13) получим вектор собствен-
ных чисел: 

1λ  2λ  3λ  4λ  5λ  6λ  
0 2.96 1.18 2.45 0 0.29 
Результирующая таблица векторов в системе 

признаков ),...,( 1 nyyY = : 
Табл. 4 
Векторы 
в новой 
системе. 

1y  2y  3y  4y  5y  6y Класс

1V  -0.03 0.27 -0.01 -0.43 -0.02 -0.85 1 

2V  -0.16 0.87 -0.06 0.39 0.18 0.08 1 

3V  -0.32 0.07 0.75 -0.38 0.34 0.2 1 

4V  0.64 -0.06 0.47 0.45 0.24 -0.29 2 

5V  -0.45 -0.36 -0.22 0.31 0.66 -0.26 2 

Как видно из Табл. 4, использование даже 
одного признака 2y  обеспечивает правильное 
разделение векторов на два класса. Но для 
дальнейшего хода исследований нам важно ис-
пользовать наибольшие собственные числа 

2.962 =λ , 2.454 =λ  и соответствующие им 

собственные векторы в 2R . 
4. Выпишем условие задачи в виде нера-

венств для плоскости с координатами ( 2y , 4y ): 

0.27 2y -0.43 4y >0, 

0.87 2y +0.39 4y >0, 

0.07 2y -0.38 4y >0, 

-0.06 2y +0.45 4y <0, 

-0.36 2y +0.31 4y <0. 

(14) 

Покажем, что система неравенств (14) явля-
ется совместной.  

Рассмотрим уравнение разделяющей линии 
04422 =+ yy ββ . Коэффициенты 2β , 4β  мож-

но найти различными способами, например, с 
помощью нейронной сети или, поскольку зада-
ча решается на плоскости, то подбором поворо-
та вектора вокруг начала координат.  

Если принять 2y =1, то получим систему не-
равенств: 

43.0
27.0

4 <y ,
39.0
87.0

4 −>y , 
38.0
07.0

4 <y , 
45.0
06.0

4 <y , 
31.0
36.0

4 <y , 

откуда следует 023.2 4 <<− y . Таким образом, 
имеет место бесконечное число решений, на-
пример, системе (14) удовлетворяет вектор: 

011 42 =⋅−⋅ yy  и соответственно пара коэф-
фициентов ( 2β =1, 4β =-1) разделяющей линии 
позволяет решить задачу классификации векто-
ров на плоскости с ординатами ),( 42 yy .  

5. Отобразим разделяющую линию простран-
ства 2R  в гиперплоскость пространства 6R . 

Для этого сформируем расширенную таблицу: 

Табл. 5 
Векторы 
в новой 
системе 

1y  2y  3y  4y  5y  6y Класс

1V  -0.03 0.27 -0.01 -0.43 -0.02 -0.85 1 

2V  -0.16 0.87 -0.06 0.39 0.18 0.08 1 

3V  -0.32 0.07 0.75 -0.38 0.34 0.2 1 

V  
1β 2β =1 3β 4β =-1 

5β  6β ∆ 

4V  
0.64 -0.06 0.47 0.45 0.24 -0.29 2 

5V  
-0.45 -0.36 -0.22 0.31 0.66 -0.26 2 

Используя описанный способ заполнения 
позиций Табл. 5 в соответствии с формулой (9), 
получим Табл.6. 
Табл. 6 
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Векторы 
в новой 
системе 

1y  2y  3y  4y  5y  6y  
Класс

1V  -0.03 0.27 -0.01 -0.43 -0.02 -0.85 1 

2V  -0.16 0.87 -0.06 0.39 0.18 0.08 1 

3V  -0.32 0.07 0.75 -0.38 0.34 0.2 1 

V  -0.400 1  0.380 -1  0.005 -0.316 ∆ 

4V  0.64 -0.06 0.47 0.45 0.24 -0.29 2 

5V  -0.45 -0.36 -0.22 0.31 0.66 -0.26 2 

Восстановленная гиперплоскость имеет сле-
дующий вид:  

-0.400 y1+1 y2+0.380 y3 - 1 y4 +0.005 y5 -0.316 y6 =0 

Проверка показывает, что гиперплоскость 
является разделяющей для векторов Табл. 4. 

6. Для построения гиперплоскости в системе 
признаков X  необходимо выполнить преобра-
зование (10). 

Найдем обратную матрицу:  
=−=− )(1

* LCA  

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

4.6314-0.01780.48530.59160.2837 2.2716-
0.01780.18610.2157-2.54250.1786- 0.8843-
0.48530.2157-9.966422.1962-13.0113  8.8350
0.59162.542522.1962-44.438227.3984-  16.9683-
0.28370.1786-13.011327.3984-15.8928  10.3571
2.2716-0.8843-8.835016.9683-10.3571 6.1561

1

, 

(15) 
где: 

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

0.2900000
00000 0
002.4500  0
0001.180  0
00002.96 0
00000 0

00000
0000 0
0000  0
0000  0
0000 0
00000  

6

5

4

3

2

1

λ
λ

λ
λ

λ
λ

L (16)

Восстановим вектор коэффициентов разде-
ляющей функции 61,...,αα  в системе исходных 
признаков ),...,( 61 xxX =  в соответствии с (10) 
и Табл.6: 

Таким образом, имеем восстановленную ги-
перплоскость: 

-6.682 1x  -11.776 2x + 18.318 3x  -9.088 4x +  
+ 1.353 5x + 2.398 6x =0. 

Проверка показывает, что данная гиперпло-
скость не является разделяющей для векторов 
Табл. 3. 

Из этого факта следует, что предложенный 
метод варьирования размерности пространства 
признаков и восстановления коэффициентов, к 
сожалению, не гарантирует получения разде-
ляющей гиперплоскости в системе исходных 
признаков ровно так же, как его не гарантирует 
и подход, предложенный в работе [3], основан-
ный на подборе коэффициентов. Введение в 
уравнение гиперплоскости отрицательного 
смещения:  

-6.682 1x  -11.776 2x + 18.318 3x  -9.088 4x +  
+ 1.353 5x + 2.398 6x -6.4 =0 

позволяет классифицировать правильно четыре 
вектора, при этом неверно классифицируется  
вектор 1W . 

4. Дополнительные исследования 
Рассмотрим эффективность применение 

метрик Евклида, Махаланобиса и Евклида – 
Махаланобиса [8] для решения задачи бинар-
ной классификации. Расстояние Махаланобиса 
вычисляется как  

( ) ( )yxCyxYxR Y
T

M −−= −12 ),( , 

где y  – среднее выборочное класса Y , а 1−
YC  – 

матрица, обратная корреляционной матрице 

YC  для класса Y , x  – рассматриваемый обра-
зец, представленный вектором признаков. 

Эта метрика обладает известным недостатком: 
она не применима, если выборочная  
дисперсия хотя бы одного из параметров равна 
нулю. Поэтому для решения задачи классифика-
ции уместнее применять обобщенную метрику 

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

−

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

2.398
1.353
9.088-

18.318
11.776-
6.682-

0.316-
0.005

000.1
0.380

000.1
0.400-

4.6314-0.01780.48530.59160.2837 2.2716-
0.01780.18610.2157-2.54250.1786- 0.8843-
0.48530.2157-9.966422.1962-13.0113  8.8350
0.59162.542522.1962-44.438227.3984-  16.9683-
0.28370.1786-13.011327.3984-15.8928  10.3571
2.2716-0.8843-8.835016.9683-10.3571 6.1561
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Евклида-Махаланобиса [8], которая определяет 
расстояние между двумя классами 1X  и 2X  в 
форме 

)( ( ) ( )21
1

212,1
2 xxAxxXXR T

МЕ
−− −=

−
, 

где 1x  и 2x  – средние выборочные классов, 
)( 21 ECCA ++= , 1C  и 2C  – ковариационные 

матрицы для классов 1X  и 2X  соответственно.  
Для определения расстояния между векто-

ром x  и классом Y  используется формула  

( ) ( )yxAyxYx T

МЕ
R −− −=

−
1)( ,2 , 

где EYCA += . 
Найдем матрицы ковариаций (17)-(18), но 

теперь раздельно для исходных векторов пер-
вого (три первых вектора) и второго классов 
(два последних вектора).  

Матрица ковариаций для класса 1Ω : 

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

0.330.33-0.67-0.67-0.17- 0.67-
0.33-0.330.670.670.17 0.67
0.67-0.672.330.331.83  1.33
0.67-0.670.332.331.17-  1.33
0.17-0.171.831.17-2.33  0.33

0.67-0.671.331.330.33 1.33

1C (17)

Матрица ковариаций для класса 2Ω : 

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

0.500.500.000.501.50 1.00-
0.500.500.000.501.50 1.00-
0.000.000.000.000.00  0.00
0.500.500.000.501.50  1.00
1.501.500.001.504.50  3.00-
1.00-1.00-0.001.00-3.00- 2.00

2C (18)

Результаты вычисления расстояний для век-
торов 1W ,…, 5W  с применением различных 
метрик приведены в Табл. 7. 

Как видно по данным Табл.7, результат 
классификации зависит от используемой мет-
рики и не является однозначным. В данном 
случае только расстояние Евклида-Махалано-
биса позволяет правильно решить задачу клас-
сификации, что обосновывает целесообраз-
ность его выбора. Уточненные выводы можно 
будет сделать после проведения экспериментов 
с реальными данными в конкретных предмет-
ных областях.  

Заключение 
Выполненные исследования показали, что 

построение разделяющей гиперплоскости в за-
даче бинарной классификации путем перехода 
к системе с существенно меньшим числом при-
знаков и последующим восстановлением раз-
мерности возможно путем применения ряда 
эффективных методов, включая МГК, МНК и 
ZET. Обратное преобразование служит для 
удобства работы пользователя с признаками, 
имеющими физический смысл, но не всегда 
приводит к получению необходимого решения. 
Показано, что введение смещения в уравнение 
гиперплоскости, как правило, улучшает резуль-
таты бинарной классификации. Большими воз-
можностями обладают нейронные сети, кото-
рые в отличие от рассмотренных подходов 
восстановления решений обеспечивают уни-
версальность процедуры построения гиперпло-
скости. Проведенные эксперименты по класси-
фикации векторов продемонстрировали 
определенное преимущество обобщенной мет-

Табл. 7 
Расстояние  
Евклида 

Расстояние  
Махаланобиса 

Расстояние  
Евклида-Махаланобиса Исходные 

векторы 
до класса 1Ω  до класса 2Ω  до класса 1Ω  до класса 2Ω до класса 1Ω  до класса 2Ω

1W  6.3333 7 36 3.3750 1.1000 6.5000 

2W  6.3333 10 0 0.3750 1.1000 10.000 

3W  5.3333 5 28 3.6250 1.0667 4.1111 

4W  5.6667 4 243269472 7.6250 5.1417 0.4444 

5W  5 4 276824000 7.6250 3.9333 0.4444 
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рики Евклида-Махаланобиса, обладающей ря-
дом положительных свойств [9]. Выполненные 
исследования и представленные выводы по ка-
честву предложенного метода бинарной клас-
сификации на основе варьирования размерно-
сти пространства признаков не носят 
окончательного характера и требуют проведе-
ния расширенных экспериментов в конкретных 
приложениях. 
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