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ВИКОРИСТАННЯ МIР ПОДIБНОСТI В МЕТОДАХ
КЛАСИФIКАЦIЇ

Дане дослiдження є розвитком напрямку застосування рiзних видiв мiр подiбно-
стi в задачах iнтелектуального аналiзу даних. Майнiнг даних – це процес видобутку
неявної iнформацiї з бази даних, якa характеризує прихованi зв’язки та структури.
Прогнозується, що цей вид аналiзу стане надзвичайно затребуваним протягом насту-
пного десятилiття. В роботi наведено огляд сучасних напрямкiв контрольованої класи-
фiкацiї. Найпопулярнiшим прийомом класифiкацiї об’єктiв iз числовими атрибутами
вважається метод K-найближчих сусiдiв (KNN). Встановлено, що прогнозне значен-
ня мiтки класу можна покращити, якщо використовувати зважений вплив кожного
сусiда на результат. Таким чином, доцiльно модифiкувати метод KNN. При цьому,
запропоновано ввести функцiю, що характеризує схожiсть немiченого об’єкта iз йо-
го найближчими сусiдами у виглядi мiри подiбностi. На її основi введено iндикатори
зваженого пiдрахунку голосiв «сусiдiв» за певну мiтку класу. Розроблено програм-
не забезпечення, що реалiзує описаний пiдхiд. Проведення практичних експериментiв
показало його ефективнiсть при розв’язаннi певних класiв прикладних задач.

Ключовi слова: класифiкацiя, алгоритм k-найближчих сусiдiв, KNN, мiра подiбно-
стi, контрольоване машинне навчання.

1. Вступ. Iнтелектуальний аналiз даних – це роздiл науки про данi, який
використовує обчислювальнi прийоми статистики, машинного навчання та роз-
пiзнавання шаблонiв для аналiзу баз даних. Цей тип аналiзу має двi мети: про-
гнозуючу та описову. Прогнозуючi моделi (регресiя, класифiкацiя) використову-
ють для передбачення поведiнки певних процесiв та явищ. Дескриптивнi моделi
(кластеризацiя, асоцiативнi методи, послiдовне виявлення шаблонiв) визнача-
ють закономiрностi, що описують данi.

Методика класифiкацiї, як метод прогнозування, – це технiка контрольо-
ваного машинного навчання, що передбачає iснування групи мiчених взiрцiв
(прототипiв, навчаючої вибiрки) для кожного класу об’єктiв. Класифiкацiя –
це завдання присвоєння мiток класу об’єктам даних без мiток. Процес класи-
фiкацiї згiдно [1]:

- вхiд: набiр атрибутiв прототипiв, включаючи атрибут мiтки класу;
- класифiкатор – модель класифiкацiї, що буде використовуватись для про-

гнозування мiтки класу нових об’єктiв;
- вихiд: класифiкований шаблон, що визначив мiтку класу об’єкта на основi

його атрибутiв.
Системний пiдхiд до вивчення класифiкацiйної моделi з урахуванням на-

вчальної вибiрки називають алгоритмом навчання. Процес використання алго-
ритму навчання для побудови класифiкацiйної моделi з навчальних даних вiдо-
мий як iндукцiя. Цей процес також часто описується як "вивчення моделi"або
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"побудова моделi". Застосування моделi класифiкацiї на тестових об’єктах для
прогнозування їх класу вiдомий як дедукцiя. Таким чином, процес класифiкацiї
включає два етапи: застосування алгоритму навчання до навчальних даних для
вивчення моделi, а потiм застосування моделi для визначення мiток немiченим
об’єктам.

Найпоширенiшими є такi методи класифiкацiї: дерева рiшень; Байєсiвськi
класифiкатори; штучнi нейроннi мережi; класифiкатор k-найближчих сусiдiв.

2. Дерева рiшень (Decision Tree, DT). Структура дерева рiшень органi-
зована таким чином, що воно мiстить корiнь, гiлки, якi є внутрiшнiми вузлами
та листи, якi далi не класифiкуються. Внутрiшнi вузли представляють атрибу-
ти; гiлки, що з’єднують вузли, визначають значення атрибутiв; листи мiстять
мiтки класiв. Вони широко використовується в процесi прийняття рiшень.

Iснують рiзнi алгоритми дерева рiшень – ID3, C4.5, C5.0, CART, SPRINT.
Вони використовують спецiальнi функцiї, що найкраще роздiляють набiр даних
за певним атрибутом. Серед них – прирiст iнформацiї (Information Gain) та
iндекс Джинi (Index Gini). При цьому, будують дерево рiшень як схематичну
деревоподiбну дiаграму [2].

В процесi побудови дерева рiшень можуть бути виявленi помилки. Їх мо-
жна виправити та оцiнити за допомогою пiдходу, який називається усiченням
дерева. Використовують два методи – попереднє та «пiсля» усiчення. При попе-
редньому усiченнi на початковому етапi перевiряється наявнiсть аномалiй, якi
зупиняють побудову дерева. При цьому вузол стає листом. У методi «пiсля»
усiчення будується все дерево, потiм з кореня починається видалення пiддерев,
якщо в них виявлено будь-яку аномалiю.

Використання даного пiдходу виявилось успiшним в багатьох прикладних
задачах дiагностики захворювань та прогнозування статусу студентiв пiсля на-
вчання та передбачення рiвня успiшностi здобувачiв освiти [3-4].

3. Байєсiвськi класифiкатори. Баєсовський класифiкатор (Naive Bayes,
BayesNe, NBC) – це проста, але важлива ймовiрнiсна модель. В основi даного
методу лежить теорема Байєса про умовну ймовiрнiсть. При його використан-
нi для баз даних великої потужностi, алгоритм демонструє високу точнiсть i
швидкiсть [5]. Апрiорi припускається, що атрибути є незалежними. Це припу-
щення називається умовно-класовою незалежнiстю. Наївнi байєсовськi моделi
простi в реалiзацiї та популярнi в додатках машинного навчання, вони забезпе-
чують можливiсть кожному атрибуту однаково впливати на прийняте рiшення
незалежно вiд iнших атрибутiв. Крiм того, NBC дуже швидко будує та оцiнює
моделi.

4. Штучнi нейроннi мережi. Штучнi нейроннi мережi (Single-Layer
Perceptron, Multy-Layer Perceptron, SVM) виражаються в термiнах бiологiчної
нейронної системи. Вони складаються з кiлькостi окремих одиниць (нейронiв),
що комунiкують мiж собою, надсилаючи сигнали та органiзованi у виглядi на-
прямленого графу, який мiстить вузли та ребра, що з’єднують кожен вузол.
Ребра – це взаємозв’язки мiж кожним вузлом. Кожне ребро, що з’єднує вузол,
мiстить вагу. Розраховується сума ваг. Порогове значення присвоюється кожно-
му нейрону. Якщо зважена сума перевищує порогове значення, вона видає вихiд
1, iнакше 0.

Класичним застосуванням нейронних мереж є розпiзнавання зображень у

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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сферi забезпечення якостi, медичнiй дiагностицi та засобiв аналiзу вiдбиткiв
пальцiв.

5. Класифiкатори найближчих сусiдiв. Класифiкатори найближчих
сусiдiв також вiдомi як класифiкатори на основi вiдстанi (KNN, PEBLS). Вони
заснованi на вивченнi аналогiй. Невiдомому об’єкту ставиться у вiдповiднiсть
мiтка найпоширенiшого класу серед його найближчих сусiдiв. Якщо k = 1, то
невiдомому екземпляру присвоюється мiтка класу прототипу, який є найближ-
чим до нього в просторi шаблонiв. Вважається [6-8], що це один з найпростiших
i найбiльш часто використовуваних алгоритмiв класифiкацiї.

Недолiком є те, що при голосуваннi об’єктiв-«сусiдiв» за певний клас може
виникати невизначенiсть через рiвномiрний розподiл їх голосiв. Тому доцiльно
використовувати модифiкований метод найближчих сусiдiв, де пiдрахунок го-
лосiв проводиться за зваженою сумою iз так званими ваговими коефiцiєнтами,
що вiдповiдають за подiбнiсть сусiда до нового об’єкта. Обґрунтованiсть пiдбору
вагових коефiцiєнтiв є вiдкритою задачею, що потребує додаткових дослiджень.

6. Постановка задачi. Нехай задано навчаючу вибiрку об’єктiв та новий
немiчений об’єкт О. Визначимо параметр k i за деякою метрикою вiдстанi d
(Евклiдовою, манхетенською, Хемiнга) k найближчих сусiдiв до О. Ставиться
задача реалiзувати зважене голосування за прогнозну мiтку класу для нового
об’єкта.

7. Матерiали i методи. Нехай k найближчих сусiдiв до О серед об’єктiв
навчаючої вибiрки будуть Õ =

{
Oi, i = 1, k

}
. Кожен Oi характеризується атри-

бутами ai (a
i
1 , a

i
2 , . . . , a

i
n) та мiткою класу ci ∈ C. Тодi, поставимо у вiдповiд-

нiсть об’єкту О та деякiй iз можливих мiток класу c∗ бiнарний вектор y∗ ={
0, якщо ci 6= c∗;
1, якщо ci = c∗.
Введемо нечiтке бiнарне вiдношення, що визначає схожiсть об’єктiв серед

найближчих сусiдiв iз функцiєю належностi виду:

µiRKNN = e−
d(Oi,O)
dmax . (1)

dmax – визначає найбiльшу вiдстань вiд немiченого об’єкту O до k найближчих
точок iз Õ. Таким чином, µRKNN : Õ2 →

[
1
e
, 1
]
. Чим бiльше значення величини

µRKNN близьке до 1, тим в бiльшому ступенi об’єкти Oi та O будуть подiбними
за своїми атрибутами. Найменше значення мiри подiбностi (1) не буде досягати
нуля, тому при визначеннi мiтки класу голоси всiх сусiдiв будуть врахованi.

Голоси за клас пропонується розраховувати за наступними iндикаторами:

votes (class = c∗) =
k∑
i=1

µiRKNN · y
∗
i (2)

або

votes (class = c∗) =

k∑
i=1

µiRKNN · y
∗
i

k∑
i=1

µi
RKNN

· 100, (3)

де y∗i – i -ва координата вектора y∗.
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Iндикатори (2) та (3) накопичують зваженi голоси за клас: чим далi вiд O
знаходиться сусiд, тим в меншому ступенi враховується його голос. Формула
(3) є нормованою та визначає голоси за клас у вiдсотках. Пiдраховуємо голоси
для всiх можливих класiв i новому об’єкту O прогнозуємо ту мiтку c∗ значення
iндикатора (2) або (3) для якої є максимальним.

8. Експерименти. Для проведення практичних експериментiв була роз-
роблена комп’ютерна програма, що реалiзує модифiкований метод найближчих
сусiдiв i використовує iндикатори (2) та (3) при прогнозуваннi мiтки класу но-
вому об’єкту.

Вхiдною iнформацiєю для проведення класифiкацiї є навчаюча вибiрка iз
мiченими об’єктами та кортеж атрибутiв нового об’єкту О. Кiлькiсть сусiдiв
обчислюється за формулою k = [

√
m], де m – потужнiсть вибiрки. Вихiдною

iнформацiєю є мiтка класу для O.
9. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Дана робота є

розвитком напрямку застосування рiзних видiв мiр подiбностi в задачах iнте-
лектуального аналiзу даних [9-12].

Наведено огляд сучасних методiв контрольованої класифiкацiї; модифiкова-
но метод KNN використанням зваженого голосування за прогнозовану мiтку
класу, при цьому описано функцiю µRKNN , що характеризує схожiсть нового
немiченого об’єкту iз його найближчими сусiдами. Розроблено програмне забез-
печення, що реалiзує описаний пiдхiд. Проведення практичних експериментiв
показало його ефективнiсть при розв’язаннi певних класiв прикладних задач.

Перспективнi дослiдження полягають у розвитку пiдходу використання рi-
зних видiв мiр подiбностi заснованих на нечiтких бiнарних вiдношеннях, якi б
визначали схожiсть об’єктiв за категорiальними атрибутами та їх застосування
при розв’язаннi рiзних видiв прикладних задач.
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5. Xhemali D., Hinde C., Stone R. Näive Bayes vs. Decision Trees vs. Neural Networks in the
Classification of Training Web Pages. IJSCI: International Journal of Computer Science. 2009.
Vol. 4, N 1. P. 16-23.

6. Zhang C., Liu C., Zhang X., Almpanidis G.. An up-to-date comparison of state-of-the-
art classification algorithms. Expert Systems with Applications. 2017. Vol. 82. P. 128-150.
DOI: https://doi.org/10.1016/j.eswa.2017.04.003

7. Hamid P., Hoseinali A., Behrouz M. A Modification on K-Nearest Neighbor Classifier. Global
Journal of Computer Science and Technology. 2010. Vol. 10, Iss. 14. P. 37-41.

8. Singh A., Patel S. Applying Modified KNearest Neighborn to Detect Threat in Collaborative
Information Information Systems. International Journal of Innovative Research in Science,
Engineering and Technology. 2014. Vol. 3, N 6. P. 14141-14151

9. Маляр М. М., Кондрук Н. Е. Структурування критерiального простору за кутовою мiрою

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ВИКОРИСТАННЯ МIР ПОДIБНОСТI В МЕТОДАХ КЛАСИФIIКАЦIЇ 147

подiбностi. Науковий вiсник Ужгородського унiверситету. Cерiя «Математика i iнфор-
матика». 2020. Вип. 1(36). C. 85-91. DOI: https://doi.org/10.24144/2616-7700.2020.1(36).85-
91

10. Кondruk N. E. Use of length-based similarity measure in clustering problems. Radio Electroni-
cs. Computer Science. Control. 2018. N 3 (46). P. 98-105. DOI: https://doi.org/10.15588/1607-
3274-2018-3-11

11. Кondruk N. E. A comparative study of cluster validity indices. Radio Electronics. Computer
Science. Control. 2019. N 4. P. 59 – 67. DOI: https://doi.org/10.15588/1607-3274-2019-4-6

12. Kondruk N. Clustering method based on fuzzy binary relation. Eastern-European Journal of
Enterprise Technologies. 2017. Vol. 2, N 4 (86). P. 10–16. DOI: https://doi.org/10.15587/1729–
4061.2017.94961

Kondruk N. E. Use of similarity measures in classification methods.
This study is a development of the application of different types of similarity measures in

data mining problems. Data mining is the process of extracting implicit information from
a database, which characterizes hidden connections and structures. This type of analysis
is projected to be extremely popular over the next decade. One of the methods of data
extraction is classification. The paper provides an overview of modern areas of supervised
classification. The most popular method of classifying objects with numerical attributes is
the method of K-nearest neighbors (KNN). It has been found that the predictive value of a
class label can be improved by using the weighted influence of each neighbor on the result.
Thus, it is advisable to modify the KNN method. In this case, it is proposed to introduce a
function that characterizes the similarity of the unlabeled object with its nearest neighbors
in the form of a measure of similarity. Based on it, indicators of weighted counting of votes
of neighbors for a certain class mark are introduced. Software has been developed that
implements the described approach. Practical experiments have shown its effectiveness in
solving certain classes of applied problems.

Keywords: classification, algorithm k-nearest neighbors, KNN, similarity measures, su-
pervised machine learning.
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5. Xhemali, D., Hinde, C., & Stone, R. (2009). Näive Bayes vs. Decision Trees vs. Neural Networks
in the Classification of Training Web Pages. IJSCI: International Journal of Computer Science,
4(1), 16-23.

6. Zhang, C., Liu, C., Zhang, X., & Almpanidis, G. (2017). An up-to-date comparison of
state-of-the-art classification algorithms. Expert Systems with Applications, 82, 128-150.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2017.04.003

7. Hamid, P., Hoseinali, A., & Behrouz, M. (2010). A Modification on K-Nearest Neighbor Classi-
fier. Global Journal of Computer Science and Technology, 10(14), 37-41.

8. Singh, A., & Patel, S. (2014). Applying Modified KNearest Neighborn to Detect Threat in
Collaborative Information Information Systems. International Journal of Innovative Research
in Science, Engineering and Technology, 3(6). 14141-14151

9. Malyar, M. M., & Kondruk, N. E. (2020). Structuring of the ctriterional space by an anglesi-
milarity measure. Scientific Bulletin of Uzhhorod University. SIeries of Mathematics and
Informatics, 1(36), 85-91. https://doi.org/10.24144/2616-7700.2020.1(36).85-91

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту. 2021. Вип. 38, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



148 Н. Е. КОНДРУК

10. Кondruk, N. E. (2018). Use of length-based similarity measure in clustering problems. Radio
Electronics. Computer Science. Control, 3(46), 98-105. https://doi.org/10.15588/1607-3274-
2018-3-11

11. Кondruk, N. E. (2019). A comparative study of cluster validity indices. Radio Electronics.
Computer Science. Contro, 4, 59-67. https://doi.org/10.15588/1607-3274-2019-4-6

12. Kondruk, N. (2017). Clustering method based on fuzzy binary relation. Eastern-
European Journal of Enterprise Technologies, 2(4(86)), 10-16. https://doi.org/10.15587/1729-
4061.2017.94961

Одержано 13.04.2021

ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online) Наук. вiсник Ужгород. ун-ту. 2021. Вип. 38, № 1


