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Методы, связанные с машинным обу-
чением, объединяют в себе разделы из 
большого числа дисциплин: теории оптими-
зации, численных методов, методов стати-
стической обработки данных, дискретный 
анализ. Более новые подходы, например, 
data mining, базируются на них.1 

Большое число задач сводятся к про-
блеме классификации. Это может быть рас-
познавание образов, разграничение прав 
доступа между пользователями в компью-
терной системе,  

Одним из возможных инструментов 
может быть линейный классификатор. В нем 
проводится формирование разделяющей по-
верхности, имеющей линейную форму.  

Если требуется разделить два класса, то 
происходит деление по двум полупростран-
ствам пространства признаков.  

Поверхность будет кусочно-линейной, 
если будет проводиться анализ по большему 
числу классов. 

Существуют и другие подходы. Напри-
мер, кусочно-линейную поверхность для 
пространства признаков можно увидеть в ме-
тоде ближайшего соседа, тогда, когда в каж-
дом классе будет выбран один объект, будет 
реализация линейного классификатора. 

Нервная клетка нейроном может рас-
сматриваться как основа для того, чтобы 
провести обоснование линейного классифи-
катора. Примеры из нейрофизиологии пере-
ложили на математические аналоги. 

При линейной классификации может 
быть эффективной модель МакКаллока-
Питтса [5].  
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При ее построении было установлено, 
что при помощи нейронных сетей есть воз-
можности достичь тех же результатов, что и 
для дискретных устройств с конечной памя-
тью, при помощи нейронных сетей. То есть, 
можно реализовать всевозможные логиче-
ские операции. 

В такой модели не всегда можно дос-
тичь требуемой гибкости в процессе обуче-
ния, когда решаются определенные задачи.  

Это связано с тем, что переход из одно-
го состояния в другое связан с порогом. И 
если порог не преодолен, то можно не полу-
чить сигнал на выходе. Существует опреде-
ленная инертность или рефрактерность. 

При помощи градиентных методов 
можно провести настройку многослойных 
сетей. В методе обратного распространения 
ошибок эффективным будет вычисление 
градиента, поскольку проводится аналити-
ческое дифференцирование суперпозиции. 
При этом можно столкнуться с тем, что бу-
дет медленная сходимость. 

Для линейного классификатора могут 
быть использованы градиентные методы.  

Градиентный спуск можно реализовать 
двумя способами:  

1. Пакетным, при этом просмотр обу-
чающей выборки осуществляется целиком 
для каждой из итераций,  

2. Стохастическим, при котором дела-
ется случайный выбор лишь одного объекта 
для каждой из итераций алгоритма. Сущест-
вуют возможности улучшения алгоритма за 
счет эвристик, когда задается определенный 
закон для вероятностей.  

Градиентный спуск используется при 
обучении персептрона, Правила Хебба по-
зволяют неверном выходном сигнале увели-
чивать или уменьшать веса на входах, рав-
ных 1 (при выходном сигнале 0 или 1, соот-
ветственно). Дальнейшим их развитием яв-
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ляется дельта-правило и обобщенное дельта-
правило. 

Для градиентных методов в определен-
ных случаях характерна медленная сходи-
мость, в этой связи полезными с точки зре-
ния практики могут быть использованы или 
метод Левенберга-Марквардта или адапта-
ционные процедуры в методе сопряженных 
градиентов.  

Метод k-средних также может быть ис-
пользован для того, чтобы осуществить кла-
стеризацию.  

В нем рассматривается суммарное 
квадратичное отклонение между точками в 
кластерах и центрами таких кластеров. Его 
требуется минимизировать. 

Следует отметить, что для алгоритмов 
глубокого обучения такой подход может 
быть использован для того, чтобы осущест-
влять фильтрацию, тогда формируются ядра 
свертки.  

Веса в методе k-средних могут быть 
удалены с использованием редукции [9] при 
условии, что средние значения значительно 
их превосходят.  

Следует следить за погрешностью сети, 
чтобы она при этом не возрастала. Но при 
этом процесс обучения должен быть завер-
шен, поскольку текущий вес может оказы-
вать влияние при своем изменение на то, 
какая чувствительность сети. 

Градиент не всегда демонстрирует сте-
пень чувствительности, поскольку вблизи 
минимума будет малое изменение градиен-
та. В этой связи требуется рассматривать не 
первые, а вторые производные. 

В теории распознавания образов задача, 
связанная с классификацией может доста-
точно наглядно быть продемонстрирована в 
рамках байесовского подхода [6-8].  

В нем исходят из того, что существуют 
возможности представления алгоритма 
классификации явным образом, тогда, если 
известны плотности распределения по 
классам.  

Эти плотности могут быть определены 
различным образом: непараметрическим, па-
раметрическим и за счет того, что смеси рас-
пределений оцениваются исследователями. 

Первый из подходов исходит из того, 
что плотности распределения по классам для 
окрестностей анализируемых объектов ло-
кальным образом оцениваются.  

В случае равновероятных и равнознач-
ных классов в уравнении разделяющей по-
верхности используется расстояние Махала-
нобиса и будет равенство ковариационных 

матриц. Классификатор ближайшего средне-
го может считаться оптимальным. 

Евклидова метрика будет равна рас-
стоянию Махаланобиса для случая одинако-
вых дисперсий признаков, если они незави-
симы. Тогда оптимальное правило будет 
связано с тем классом, который ближайший 
к центру. 

Для того, чтобы повысить устойчивость 
ковариационной матрицы можно применить 
эвристику Фишера, что не всегда позволяет 
полноценным образом решить задачу, 
вследствие близости к нулю собственных 
значений. 

Другой подход исходит из того, что 
наименее значимые признаки будут отбра-
сываться. Один из способов - редукция раз-
мерности.  

При этом можно уменьшить время ана-
лиза, поскольку обращаются матрицы, раз-
мерность которых не превосходит 2. Подоб-
ный "жадный" алгоритм эффективен для 
случаев с небольшим числом признаков. 

Метод главных компонент является еще 
одним подходом, в котором выбираются 
наиболее информативные признаки, но их 
общее число является минимальным. 

Плотность распределения выборки для 
параметрического подхода считается из-
вестной с точностью до параметра.  

При этом принцип максимума правдо-
подобия [3, 4] позволяет сделать оценку век-
тора параметров. Для частного случая мно-
гомерных нормальных всех классов может 
быть применен нормальный дискриминант-
ный анализ, позволяющий аналитическое 
решение задачи. 

Не всегда прямое применение принципа 
максимума правдоподобия позволяет прий-
ти к оптимизационной задаче в удобном для 
решения виде. Для того, чтобы упростить 
преобразования можно использовать алго-
ритм EM (expectation-maximization) [2]. В 
нем прибегают к тому, что используют век-
тор скрытых переменных. 

Есть зависимость скорости сходимости 
к решению и его значений от того, какое на-
чальное приближение [1]. 

Проведение выбора по начальному 
приближению и числу компонентов можно 
осуществлять за счет последовательного до-
бавления компонент. 

Выводы. При выборе соответствующе-
го метода классификации необходимо исхо-
дить из его требуемой точности, быстродей-
ствия, характеристик входных данных.  
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