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Проанализированы особенности постановки и подходы к решению задач классификации для случаев крупно-
размерных задач интеллектуального анализа данных. Представлены основы разработанных нейросетевых
методов классификации, результаты проведенных экспериментов.

Введение

Многочисленные успешные примеры при-
менений средств интеллектуальной обработки
информации как в научных исследованиях, так
и в различных бизнес-приложениях, привели к
тому, что все больше компаний из различных от-
раслей хотят с помощью методов интеллектуаль-
ного анализа данных добывать знания из огром-
ных хранилищ данных, накопившихся в них бла-
годаря развитию информационных технологий
и внедрение их во все сферы человеческой де-
ятельности. Однако, чрезвычайно большой объ-
ем хранилищ данных, используемых для поис-
ка знаний, а также высокие требования к досто-
верности полученных знаний, заставляют искать
новые или совершенствовать существующие ме-
тоды интеллектуального анализа данных.

I. Постановка задачи

Рассмотрим задачу классификации, сфор-
мулированную организаторами ведущей немец-
кой лотереи South German Class Lottery. Осо-
бенностью этой лотереи является то, что ко-
личество и размер призов, что разыгрывается,
определена и объявлена заранее и не зависит от
того, сколько билетов продано. Продолжитель-
ность лотереи –шесть месяцев, в каждом из кото-
рых проводится отдельный розыгрыш. Принять
участие в каждом из розыгрышей может толь-
ко тот участник, который участвовал во всех
предыдущих розыгрышах. Итак, организаторы
лотереи еще до ее начала нуждаются в инфор-
мации о том, сколько билетов будет продано и
на какую прибыль они могут рассчитывать. Ис-
ходя из этих потребностей, была сформулирова-
на задача - разделить всех игроков на 5 классов:
те, кто принимал участие только в одном розыг-
рыше, но не платил за билет; те, кто принимал
участие только в одном розыгрыше, но платил за
билет; те, кто участвовал по крайней мере в двух
розыгрышах; тот, кто принимал участие во всех
розыгрышах, но не собирается играть в следую-
щей лотереи; те, кто принимал участие во всех
розыгрышах и купил хотя бы один билет следу-
ющей лотереи. Каждая ошибка классификации

имеет свой вес и оценивается согласно таблице,
сложившейся организаторами лотереи. Трениро-
вочная и тестовая выборки состоят из 113 456 за-
писей об игроках, каждый из которых имеет 70
атрибутов, в том числе: пол, возраст и семейное
положение игрока, информация о его банк и мар-
ку автомобиля, кредитную привлекательность и
тому подобное.

Сложность такой задачи заключается в
том, что из неопределенности, вызванные про-
белами в данных, их противоречивостью и т.д.,
для нее не выполняется гипотеза компактности,
что лежит в основе многих методов классифика-
ции [1], различные классы перекрываются меж-
ду собой, что делает невозможным их разделе-
ние гиперповерхности простого вида. Для реше-
ния этой проблемы предлагается применить кус-
ковой метод построения разделяющих поверх-
ностей на основе модели геометрических пре-
образований [2], модифицированный для задачи
классификации на более чем два класса, кото-
рый, с одной стороны, позволяет учесть нели-
нейность задач добычи данных, но не требует
большого количества времени для выполнения.
С использованием дерева разделения на классы
можно объединять в отдельные кластеры векто-
ры данных, имеющих сходные входные показате-
ли и анализировать их независимо друг от дру-
га. После того, как получено значение штраф-
ных баллов по каждому из кластеров, они сум-
мируются. Такой подход позволяет существенно
повысить общую точность классификации.

II. Классификация с использованием
метода штрафов и поощрений

Также, для учета различного веса оши-
бок, для каждого из кластеров используем ме-
тод штрафов и поощрений [3]. Соответственно, в
данном случае задача классификации сводится
к задаче максимизации суммы поощрительных
баллов. Таким образом, предлагаемый нами ал-
горитм сочетание использования модели геомет-
рических преобразований с методом штрафов и
поощрений имеет вид: Алгоритм классификации
с использованием метода штрафов и поощрений
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1. В обучающей выборке заменяем идентифи-
каторы классов соответствующими коэф-
фициентами:
Класс 1 -> (a11; a12...; a1k)
Класс 2 -> (a21; a22...; a2k)
...
Класс K -> (ak1; ak2...; akk);

2. На полученной обучающей выборке учим
нейроподобную структуру на основе моде-
ли геометрических преобразований (МГП).

3. Через обученную нейронную сеть пропус-
каем тестовые данные.

4. Анализируем коэффициенты(a11; a12...; a1k),
полученные на выходах МГП для каждо-
го вектора входных данных из тестового
файла по правилу «победитель забирает
все».

5. Для тестовой выборки подсчитываем коли-
чество штрафных баллов в соответствии с
матрицей штрафов.

6. Основной целью алгоритма является мак-
симизация поощрительных баллов.

Как правило, предварительно определяют или
сумму штрафов, которая является приемлемой
для данной задачи, или время, в течение ко-
торого будет выполняться минимизация - это
условия остановки выполнения алгоритма. Рас-
смотрим результаты экспериментов, проведен-
ных для сформулированной выше задачи.

Таблица 1 – Результаты классификации с помощью
нейроподобной структуры МГП

Сумма баллов
до кластериза-
ции

Сумма баллов
после класте-
ризации

Обучение 62745 67515
Тестирование 11915 13615

III. Совершенствование метода
штрафов и поощрений путем применения
модифицированного алгоритма имитации

отжига металла

Предлагаем рассмотреть сочетание мето-
да кусковой построения разделяющих поверх-
ностей на основе модели геометрических пре-
образований [3] и метода глобальной оптимиза-
ции - алгоритма имитации отжига металла [4].
На рис.1. изображена структурная схема раз-
работанной нейроподобной структуры на осно-
ве МГП, где (x1, x2, ..., xn) - первичные при-
знаки объектов классификации - входные дан-
ные, (GK1, GK2, ..., GKn) - главные компонен-
ты, полученные на основе входных данных
,(w1, w2, ..., wn) - весовые коэффициенты, y - вы-
ход, задающий принадлежность к определенным
классам. Функционирование такой нейроподоб-
ной структуры можно описать формулой y =∑n
i=1(GK ∗wi). Метод имитации отжига металла

предлагается применять для оптимизации весо-
вых коэффициентов так, чтобы результирующая
сумма поощрительных баллов была максималь-
ной.

Рис. 1 – Структурная схема нейроподобной
структуры на основе МГП

Модифицированный алгоритм имитации
отжига металла объединены с методом штрафов
и поощрений

1. Запустить процесс с начальной точки, вы-
бранной случайно при заданной начальной
температуре T = Tmax, равной минималь-
ному значению поощрительных баллов в
начальной точке.

2. Пока, повторить L = 100 раз такие дей-
ствия

– выбрать новое решение w
′
с окрестно-

сти w;
– рассчитать изменение целевой функ-

ции, где значением целевой функции
∆ = E(w

′
)−E(w) является сумма по-

ощрительных баллов;
– если ∆ ≤ 0- принять w = w

′
; иначе,

при ∆ > 0, принять w = w
′
с вероят-

ностью exp
−∆
T , путем генерации слу-

чайного числа R из интервала (0,1) с
последующим сравнением его со зна-
чением exp

−∆
T ; если exp

−∆
T > R, при-

нять новое решение w = w
′
; в против-

ном случае - проигнорировать его.
3. Уменьшить температуру T = r∗T с исполь-

зованием коэффициента уменьшения r, вы-
браным из интервала (0,1) и вернуться к
пункту 2. Предлагается использовать зна-
чение r = 0, 9 Разработан модифицирован-
ный алгоритм имитации отжига металла
соединяются с методом штрафов и поощ-
рений применяется для улучшения резуль-
татов классификации для каждого из кла-
стеров.
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