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В последние годы растет актуальность классификации информации с использованием 
нейронных сетей. Это связано с тем, что объемы данных, которые необходимо обрабатывать, 
становятся с каждым днем всё больше. Практически все современные программные комплексы 
характеризуются большим разнообразием взаимодействующих программных модулей, что, в 
свою очередь, увеличивает сложность обработки данных. На этом этапе разработчики про-
граммных продуктов используют различные методы. 

Нейронные сети позволяют достигать максимально высоких скоростей и высокой точно-
сти в работе с большим объемом информации по сравнению с другими методами классифика-
ции и обработки данных. В связи с этим задача разработки методов классификации становится 
всё более актуальной. 

В статье рассматривается подход к классификации выборки моделей станков, описывае-
мых большим количеством признаков. В качестве инструмента для проведения классификации 
используется два наиболее известных типа нейронных сетей: многослойный персептрон и сеть 
распознавания. В связи с тем, что ни на одном типе сети на полном наборе признаков не было 
получено высокое качество классификации, авторы применили метод главных компонент 
(PCA) для редукции пространства признаков, что повлекло за собой существенное повышение 
качества классификации. 

Разработанный подход может применяться  для классификации моделей станков, не 
представленных в выборке. Кроме того, статья иллюстрирует тот факт, что выбор метода клас-
сификации в значительной степени зависит от вида предметной области и характера выборки. 

Программная реализация основана на использовании системы MATLAB, которая предо-
ставляет множество инструментов и методов для подготовки, анализа и визуализации данных. 

Ключевые слова: классификация, нейронные сети, разработка методов, многослойный 
персептрон, сеть распознавания, метод главных компонент, метод РСА, редукция пространства 
признаков 
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ВВЕДЕНИЕ 

Интеллектуальный анализ данных является одним из самых актуальных 
направлений исследований в современном мире, так как он позволяет упро-
стить и рационализировать работу со значительным объемом данных разно-
родных типов (количественные, категориальные, текстовые).  

Данные – это конкретная форма представления содержания информа-
ции. Например, информацию о результатах наблюдения за температурой 
окружающей среды можно представить в виде числового массива (таблицы), 
но можно и в виде графика, и в виде текстового описания посредством неко-
торого языка [14]. 

Классификация данных – определение правил и алгоритмов для группи-
рования множества объектов на основе выборки данных.  Классифициро-
вать объект означает указать номер (или наименование) класса, к которому 
он относится. Компьютерная классификация позволяет отыскивать законо-
мерности в данных, которые человек не находит [8]. 

Каждая группа (класс, кластер) характеризуется определенными призна-
ками, которыми наделены все содержащиеся в нем объекты. Число классов 
заранее известно из каких-либо понятийных для предметной области сообра-
жений. 

Анализ содержимого баз данных большого объема является очень тру-
доемким. Исходя из этого целесообразно реализовать ряд методов, позволя-
ющих автоматизировать процесс классификации данных [6, 13]. 

Для решения этой задачи требуется выбрать наиболее эффективный ме-
тод классификации. Для проведения интеллектуального анализа данных в 
статье использовалась база данных станков [1]. Эта база была выбрана из-за 
ее достаточно большого объема, а именно, она содержит 691 модель станков, 
каждая из которых характеризуется 185 признаками. 

Полученные результаты позволят классифицировать модели станков, не 
представленные в выборке, а также проиллюстрировать тот факт, что выбор 
метода классификации в значительной степени зависит от вида предметной 
области и характера выборки. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Каждая модель станка в базе данных относится к определенной группе. 
Всего имеется 9 групп: 

 токарные; 
 сверлильные и расточные; 
 шлифовальные, полировальные, доводочные; 
 комбинированные;  
 зубо- и резьбообрабатывающие; 
 фрезерные; 
 строгальные, долбежные, протяжные; 
 разрезные; 
 обрабатывающие центры. 
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Общие признаки, присущие моделям всех групп, следующие: 
 наибольший диаметр обрабатываемого изделия, мм; 
 минимальная частота вращения; 
 максимальная частота вращения; 
 минимальная мощность двигателя, кВт; 
 максимальная мощность двигателя, кВт; 
 длина обрабатываемого изделия, мм; 
 длина станка, мм; 
 ширина станка, мм; 
 высота станка, мм; 
 вес станка, кг. 
Кроме того, каждая группа станков имеет определенный набор призна-

ков. Например, станки токарной группы имеют следующие признаки: 
 максимальное количество инструментов; 
 диаметр планшайбы / шпинделя, мм; 
 масса установленного изделия; 
 подача, об/мин; 
 перемещение суппорта продольное, мм/об; 
 перемещение суппорта поперечное, мм/об; 
 диаметр стола, мм. 
Для группы «Сверлильные и расточные станки» заданы признаки: 
 максимальный ход шпинделя, мм; 
 максимальное расстояние от шпинделя до колонны станка, мм; 
 минимальный и максимальный диапазон резьбы, мм; 
 максимальный диаметр растачивания, мм; 
 максимальный крутящий момент на шпинделе, мм. 
Таким образом, создана единая таблица всех признаков (в коли-

честве 185; вместо отсутствующих признаков некоторых моделей указан 0).  
Для исключения данных из разных шкал следует нормализовать (приве-

сти к виду [0,1]) признаки таблицы, в которой будут исходные данные для 
классификации и анализа, необходимого для решения задачи. 

2. ЭТАПЫ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ КЛАССИФИКАЦИИ  
НА ОСНОВЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

В целом проблема классификации  состоит из двух частей: обучения и 
распознавания. Обучение осуществляется путем показа отдельных объектов с 
указанием их принадлежности определенному классу. Это обучение с учите-
лем. В результате обучения нейронная сеть должна приобрести способность 
реагировать одинаково на все объекты одного класса и различным образом – 
на все объекты различных классов. Очень важно, что процесс обучения дол-
жен происходить только путем показов конечного числа объектов без каких-
либо других подсказок [4]. После завершения обучения можно распознавать 
(то есть классифицировать) другие объекты [15].   
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Для получения лучшего качества классификации исследовались два типа 
нейронных сетей: многослойный персептрон и сеть распознавания.  

Многослойный персептрон – это класс искусственных нейронных се-
тей прямого распространения, состоящих из нескольких слоев:  

 множества входных узлов, которые образуют входной слой; 
 нескольких скрытых слоев нейронов; 
 выходного слоя нейронов. 
В каждом слое имеются веса и смещение, которые поступают на вход 

сумматора; выход сумматора поступает на вход функции активации, выход 
которой – либо вход следующего слоя, либо выход сети [2, 12]. 

В скрытом слое у многослойного персептрона используется функция ак-
тивации – гиперболический тангенс (Tansig), вычисляемый по формуле 
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В выходном слое многослойного персептрона используется линейная 
функция (linear) активации (рис. 1). Это позволяет получать на выходе одно 
из значений, понимаемых как номер класса. 

 

 

Рис. 1. Многослойный персептрон с линейной функцией активации 

Fig. 1. A multilayer perceptron with the linear activation function 

Сеть распознавания (рис. 2) – это частный случай сети прямого рас-
пространения, которая может быть обучена классификации входных данных 
в соответствии с целевыми классами. Эти классы для сетей распознавания 
представлены векторами, содержащими нулевые значения, за исключением 
единичного значения в элементе i, где i – номер класса, к которому относится 
наблюдение [3]. 

В выходном слое сети распознавания используется функция активации 
softmax: 
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где iZ  – значение на выходе i-го нейрона; n  – общее число нейронов в слое. 

Функция преобразует вектор Z размерности n в вектор а той же размерности, 
где каждая координата ia  полученного вектора представлена вещественным 

числом, находящимся в интервале [0 1],  и сумма координат равна 1 [11]. 

В выходном слое находится количество нейронов, соответствующее ко-
личеству классов (в нашем случае 9 групп станков). 

 

 

Рис. 2. Сеть распознавания 

Fig. 2. A recognition network 

При использовании нейросети исходные данные обычно разбиваются на 
обучающую и тестирующую выборки. Обучающая выборка используется на 
этапе обучения той или иной модели, тогда как тестирующая выборка слу-
жит для получения оценки прогнозных свойств модели на новых данных, т. е. 
данных, которые не были использованы для обучения модели. Для рассмат-
риваемого набора моделей станков обучающая выборка составляла 75 % от 
объема исходных данных. 

Число итераций обучения также подбиралось на основе графика провер-
ки работоспособности [10]. Он имеет вид, приведенный на рис. 3, и показы-
вает зависимость среднеквадратичной ошибки от номера итерации. Как вид-
но, показатель ошибки в процессе обучения сокращается, но может увеличи-
ваться на множестве проверочных данных. На графике выделена точка, соот-
ветствующая рекомендуемому количеству итераций (рис. 3); при дальнейшем 
увеличении числа итераций происходит так называемое переобучение (явле-
ние, когда построенная модель хорошо объясняет примеры из обучающей 
выборки, но относительно плохо работает на примерах, не участвовавших в 
обучении) [5, 8].  

Другим способом избавиться от переобучения является сокращение раз-
мерности пространства признаков. В статье для этой цели был использован 
метод главных компонент (PCA), который заключается в сокращении раз-
мерности пространства признаков с минимальной потерей полезной инфор-
мации [7, 9]. 

Метод главных компонент применяется к данным, записанным в виде 
матрицы X – прямоугольной таблицы чисел размерностью n строк и m столб-
цов.  
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Рис. 3. График процесса обучения нейронной сети 

Fig. 3. Graph of the neural network learning process 

В методе главных компонент используются новые переменные aT  

(a = 1,…, A), являющиеся линейной комбинацией исходных переменных jx  

(j = 1,…, m). С помощью этих новых переменных матрица X представляется в 
виде произведения двух матриц T и P: 
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Матрица T называется матрицей счетов (scores), ее размерность (i × a). 
Матрица P называется матрицей нагрузок (loadings), ее размер-

ность (a × j). 
E – матрица остатков размерностью (i × j). 
Новые переменные at  называются главными компонентами. Число 

столбцов в матрице Т, и ap  в матрице Р равно А (число главных компонент). 

Важным свойством РСА является ортогональность (независимость) 
главных компонент. 

Поэтому матрица Т не перестраивается при увеличении числа компо-
нент, а к ней просто добавляется еще один столбец, соответствующий новой 
главной компоненте. Это же происходит с матрицей нагрузок Р. 

Результатом PCA-моделирования являются величины ˆcx  – оценки, 

найденные по модели, построенной на обучающем наборе cx . Результатом 
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проверки служат величины ˆtx  – оценки проверочных значений tx , вычис-

ленные по той же модели, но как новые образцы. Отклонение оценки от про-
верочного значения вычисляют как матрицу остатков: 

 по обучающей выборке, формула (4): 

 ˆc c cE x x   (4) 

 по тестирующей выборке, формула (5): 

 ˆt t tE x x  . (5) 

При выполнении метода главных компонент вычисляются: 
 матрица главных компонент (нагрузки); 
 счета главных компонент – представление исходной матрицы наблю-

дений в координатах главных компонент; 
 процент от общей дисперсии, объясняемой каждой главной компо-

нентой. 
Построив график зависимости суммарного процента от координат 

(рис. 4), можно увидеть, что для объяснения 90 % дисперсии нужно примерно 
40 первых главных компонент.  

 

 

Рис. 4. График зависимости суммарного процента дисперсии  
от номеров координат 

Fig. 4. Graph of the dependence of the total variance percentage  
on the coordinate numbers 

Обучение и классификация по обученным сетям повторялись в про-
странстве размерности 40. 

На рис. 5 показана структура многослойного персептрона  для сокра-
щенного пространства признаков. 
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Рис. 5. Структура многослойного персептрона для сокращенного  
пространства признаков 

Fig. 5. Structure of a multilayer perceptron for a reduced feature space 

Структура сети распознавания для сокращенного пространства призна-
ков представлена на рис. 6. 

 

 

Рис. 6. Структура сети распознавания для сокращенного пространства признаков 

Fig. 6. Structure of the recognition network for a reduced feature space 

Результаты классификации по сетям с сокращенным пространством при-
знаков оценивались графически путем отображения матриц ошибок соответ-
ственно по обучающей и тестирующей выборкам для многослойного персеп-
трона и сети распознавания (рис. 7а–7г). 

 

 

Рис. 7а. Многослойный персептрон,  
обучающая выборка 

Fig. 7a. A multi-layer perceptron, training 
sample 

Рис. 7б. Многослойный персептрон,  
тестирующая выборка 

Fig. 7b. A multi-layer perceptron, training 
sample 
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Рис. 7в. Сеть распознавания, обучающая 
выборка 

Fig. 7c. A recognition network, a training 
sample 

Рис. 7г. Сеть распознавания, тестирую-
щая выборка 

Fig. 7d. A recognition network, a testing 
sample 

Кроме того, получены средние значения качества соответственно для тех 
же случаев, а именно: качество обучающей выборки trainQ  вычисляется по 

формуле 

 
9

i 1

max
AVG =

9
i


 , (6) 

где maxi  – максимальный процент совпадения фактической принадлежности 

моделей станков и результатов классификации по нейронной сети к i-му 
классу для обучающей и тестирующей выборки соответственно. 

В результате были получены следующие значения:  
74.9,MPtrainAVG   70.4MPtestAVG   – обучающая и тестирующая вы-

борка для многослойного персептрона; 
95.3,RNtrainAVG   89.8RNtestAVG   – обучающая и тестирующая вы-

борка для сети распознавания. 
Таким образом, можно сделать вывод, что сеть распознавания дает луч-

шее качество для выборки моделей станков, чем многослойный персептрон. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложенная в данной работе методика позволяет обучать нейронные 
сети, которые смогут анализировать выборки станков и определять их при-
надлежность к определенной группе. В работе для анализа выборки станков 
применены нейронные сети типов «многослойный персептрон» и «сеть рас-
познавания». Методом главных компонент (РСА) было сокращено простран-
ство признаков, что позволило алгоритму более рационально и быстро вы-
полнять операции.  

Полученные результаты позволят специалистам, занимающимся ана-
лизом характеристик станков, при покупке новой модели принимать ре-
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шение о ее принадлежности определенному типу более быстро и рацио-
нально. 

Эта методика эффективна именно для рассматриваемой выборки моде-
лей станков и, возможно, будет иной для другой предметной области. 
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Abstract 

In recent years, the relevance of classifying information using neural networks has been 
growing. This is due to the fact that the amount of data that needs to be processed is getting 
larger every day. Almost all modern software systems are characterized by a large variety of in-
teracting software modules, which, in turn, increases the complexity of data processing. At this 
stage, software developers use different methods. Neural networks allow you to achieve the 
highest possible speeds and high accuracy in working with a large amount of information com-
pared to other methods of classification and data processing. In this regard, the task of develop-
ing classification methods is becoming more and more urgent. 

The article considers an approach to classifying a sample of machine models described 
by a large number of features. Two of the most well-known types of neural networks are used 
as a classification tool, namely the multi-layer perceptron and the recognition network. Due to 
the fact that no high quality classification was obtained on any network type using a full set of 
features, the authors applied the principal component method (PCA) to reduce the feature 
space, which resulted in a significant increase in the quality of classification. 

The developed approach can be used to classify machine models that are not represented 
in the sample. In addition, the article illustrates the fact that the choice of a classification meth-
od largely depends on the type of a subject area and the nature of the sample. 

The software implementation is based on the MATLAB system, which provides a variety 
of tools and methods for preparing, analyzing, and visualizing data. 

Keywords: classification, neural networks, method development, multi-layer perceptron, 
recognition network, principal component method, RSA method, feature space reduction 
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