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АННОТАЦИЯ 
Актуальность. Для сокращения размерности данных при построении диагностических и распознающих моделей возни-

кает необходимость отбора наиболее информативных экземпляров, а также отбора наиболее информативных признаков. 
Затраты времени на отдельную реализацию данных процедур являются высокими вследствие итеративности и взаимосвя-
занности данных процедур.  

Цель. Цель работы – сокращение временных затрат на сокращение размерности данных путем создания метода отбора 
наиболее информативных экземпляров на основе хэширования. 

Метод. Предложен метод расчета весов для определения хэшей экземпляров, который детерминированным способом 
определяет веса признаков на основе их рангов, которые, в свою очередь, определяет с учетом числа равных разбиений диа-
пазонов признаков, минимально достаточного для выделения кластеров на оси признака с приемлемой точностью. Это по-
зволяет исключить необходимость итеративного перебора различных комбинаций признаков, определения случайных про-
екций признаков, а также решение итеративных оптимизационных задач поиска наилучшей проекции признаков, что суще-
ственно сокращает затраты времени на расчет весов, при этом обеспечивая локальную чувствительность хэша. Полученные 
хэши возможно использовать как для отбора экземпляров, так и для отбора признаков.  

Предложен метод определения индивидуальной и групповой значимости экземпляров выборки, в котором использует 
как меру сходства расстояния между хэшами экземпляров и по аналогии с методом потенциалов находит потенциалы, наво-
димые классами на каждый экземпляр, а на их основе определяет показатели значимости экземпляров, исходя из того, что 
экземпляр в пространстве признаков тем информативнее, чем меньше минимальная разность потенциалов классов, наводи-
мых на экземпляр. 

Предложен метод определения оценок информативности признаков, который на основе нормирования весов, получен-
ных при формировании хэшей, определяет показатели информативности признаков, отдавая предпочтение признакам с 
меньшим числом разбиений. 

Результаты. Проведено экспериментальное исследование, подтвердившее работоспособность предложенных методов 
при решении практических задач. 

Выводы. Разработанное математическое обеспечение может быть рекомендовано для решения задач сокращения раз-
мерности данных. 

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: экземпляр, признак, информативность, хэширование, хэш, сокращение размерности выборки. 
 

НОМЕНКЛАТУРА 
δ  – заданная пользователем константа, регули-

рующая допустимое расхождение значений критериев 
качества редуцированной и исходной выборок; 

ε  – максимально допустимое значение ошибки; 
psd ,

* – расстояние хэшей s-го и p-го экземпляров; 

qjE ,  – ошибка для каждого q-го интервала значе-
ний j-го признака; 

jE  – суммарная ошибка для всех интервалов j-го 
признака; 

F' – критерий качества полученной редуцирован-
ной выборки; 

F – критерий качества исходной выборки; 
G – группа экземпляров; 

sI*  – показатель индивидуальной значимости s-го 
экземпляра; 

)(* GI – оценки групповой информативности эк-
земпляров в группе G; 

jI  – показатели индивидуальной информативно-
сти признаков; 

j – номер экземпляра выборки; 

k – номер класса; 
K – число классов; 
M – объем памяти ЭВМ, использованной при по-

строении модели на основе исходной выборки; 
M' – объем памяти ЭВМ, использованной при по-

строении модели на основе редуцированной выборки; 
N' – число признаков, характеризующих экземпля-

ры редуцированной выборки; 
N  – число признаков, характеризующих экземпля-

ры выборки; 
n – размерность выборки; 
n' – размерность редуцированной выборки; 

)( *
sk xP  – потенциал, наводимый экземплярами 

разных классов на хэш s-го экземпляра; 
Q – число равных по длине интервалов, на кото-

рые разбиваются диапазоны значений признаков; 
jQ  – число интервалов, на которые разбивается 

диапазон значений j-го признака; 
q – номер интервала значений признака; 

jr  – ранг j-го признака; 
qj

kS ,  – число экземпляров k-го класса, попавших в 
него; 
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S' – число экземпляров в редуцированной выборке; 
s – номер экземпляра; 
S – число экземпляров в выборке; 
t – время построения модели на основе исходной 

выборки; 
t' – время построения модели на основе редуциро-

ванной выборки; 
jw  – вес j-го признака; 

x – набор экземпляров исходной выборки; 
x' – набор экземпляров редуцированной выборки; 

sx  – s-й экземпляр выборки; 
s
jx  – значение j-го входного признака, сопостав-

ленное s-му экземпляру выборки; 
sx*  – хэш s-го экземпляра выборки; 

y – набор значений исходной признака; 
y' – набор значений выходного признака, сопос-

тавленных экземплярам редуцированной выборки; 
sy  – значение выходного признака, сопоставлен-

ное s-му экземпляру выборки. 
 

ВВЕДЕНИЕ 
В задачах построения диагностических и распо-

знающих моделей по прецедентам зачастую прихо-
дится сталкиваться с проблемой большой размерно-
сти данных [1], когда число экземпляров является 
довольно большим, а число характеризующих их при-
знаков также велико. Построение моделей в таких 
задачах, как правило, сопряжено с большими затрата-
ми машинного времени и памяти ЭВМ. Поэтому воз-
никает необходимость сокращения размерности дан-
ных [2]. 

Объектом исследования являлся процесс сокра-
щения размерности данных. 

Сокращение размерности данных возможно осу-
ществить путем отбора наиболее информативных 
признаков [1, 3], путем отбора наиболее значимых 
экземпляров [3–9], а также путем формирования ис-
кусственных признаков [10, 11]. 

Отбор информативных признаков (feature 
selection) [1, 3] является наиболее хорошо разрабо-
танным и широко используемым инструментом для 
сокращения размерности данных. Однако он эффек-
тивен только для ситуаций, когда среди исходных 
признаков имеется достаточно информативных при-
знаков. Часто же на практике признаки могут быть 
индивидуально мало информативными. Кроме того, 
отбор признаков требует, как правило, значительных 
затрат времени на перебор комбинаций признаков. 
Временные затраты на отбор признаков существенно 
зависят от числа используемых экземпляров. 

Выделение искусственных признаков (feature 
extraction) [10, 11] является узко применимым инст-
рументом, пригодным в основном для распознавания 
изображений. Создание универсального для всех об-
ластей и вместе с тем эффективного метода формиро-
вания искусственных признаков представляется не-

решенной и практически нереализуемой в настоящее 
время задачей. 

Отбор наиболее значимых экземпляров (instance 
selection) [3–10] является мене широко используемым 
инструментом на практике по сравнению с отбором 
информативных признаков, однако он позволяет су-
щественно сократить затраты времени на построение 
распознающей или диагностической модели, по-
скольку позволяет исключить из обучающей выборки 
незначимые для построения модели наблюдения, что 
еще до начала обучения модели обеспечивает сущест-
венное повышение ее обобщающих свойств по срав-
нению с использованием всей исходной выборки на-
блюдений. 

Предметом исследования являлись методы отбо-
ра информативных экземпляров для построения диаг-
ностических и распознающих моделей. 

При отборе экземпляров для формировании обу-
чающих выборок приходится оперировать исходным 
набором признаков, что существенно влияет на затра-
ты времени на отбор экземпляров. Поэтому возникает 
необходимость сжатия описания экземпляров, но без 
решения задачи отбора информативных признаков. 
Одним из возможных путей решения этой задачи яв-
ляется использование хэширования [12–14]. 

Целью работы являлось сокращение временных 
затрат на сокращение размерности данных путем соз-
дания метода отбора наиболее информативных экзем-
пляров на основе хэширования. 

 
1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Пусть задана исходная выборка наблюдений 
<x, y>, },{ sxx =  },{ s

j
s xx = },{ syy =  s = 1, 2, ..., S, 

j = 1, 2, ..., N.  
Тогда задача сокращения размерности выборки 

<x, y> состоит в том, чтобы получить <x', y'>: x'⊆ x, 
y'⊆ y, S'≤ S, N'≤N. При этом критерий качества полу-
ченной редуцированной выборки F' должен прини-
мать приемлемое значение относительно значения 
критерия качества для исходной выборки F : |F–
F'|≤ δ . 

Данная задача может быть разбита на задачу отбо-
ра наиболее информативных признаков, задачу отбо-
ра наиболее информативных экземпляров и задачу 
формирования искусственных признаков. 

Задача отбора наиболее значимых экземпляров со-
стоит в том, чтобы для выборки <x, y> получить 
<x', y'>: x'⊆ x, y'⊆ y, S'≤ S, N'=N. 

Задача отбора наиболее значимых признаков со-
стоит в том, чтобы для выборки <x, y> получить 
<x', y'>: x'⊆ x, y'=y, S'=S, N'≤N. 

Задача формирования искусственных признаков 
для выборки <x, y> состоит в том, чтобы получить 
<x', y'>: x'=f(x), y'=y, S'=S, N'≤N. 

Для заданной выборки наблюдений <x, y> задача 
формирования хэширующего преобразования состоит 
в том, чтобы получить <x', y'>: x'=f(x), y'=y, S'=S, N'=1. 
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2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 
Методы отбора экземпляров можно разделить на 

детерминированные [3], которые основаны на жестко 
заданных стратегиях поиска решений и стохастиче-
ские [5], которые представляют собой стратегии пе-
ребора случайно формируемых наборов решений. Обе 
группы методов отбора экземпляров требуют задания 
критерия отбора и оценки решений, критерия остано-
ва, а также способов формирования новых решений 
на основе ранее рассмотренных. 

Хэширующие преобразования [12–14] отображают 
экземпляры из N-мерного исходного пространства 
признаков на одномерную ось хэша. По сути хэширо-
вание можно рассматривать как разновидность мето-
дов формирования искусственных признаков.  

Ключевым свойством хэшей для задач распозна-
вания образов является сохранение пространственной 
топологии исходного пространства признаков на оси 
хэша – признака. Поэтому среди всех известных ме-
тодов расчета хэшей целесообразно ограничиться ло-
кально чувствительным хэшированием [15–17], кото-
рое стремится построить хэширующие преобразова-
ния, которые позволят отобразить расстояния между 
экземплярами в исходном пространстве признаков в 
расстояния в пространстве. 

Многие методы локально чувствительного хэши-
рования [15–17] определяют хэш для s-го экземпляра 
выборки по формуле: 

 

∑
=

=
N

j

s
jj

s xwx
1

* . 

 
Именно способ расчета весов признаков определя-

ет отличие методов данной группы. В большинстве 
известных методов веса определяются в результате 
итеративного перебора случайных отображений из 
исходного набора признаков на ось хэша, что являет-
ся весьма затратным по времени. Поэтому для уско-
рения процесса определения весов необходимо разра-
ботать детерминированный метод. 

Определив хэши экземпляров, необходимо на их 
основе создать показатели, позволяющие оценивать 
значимость экземпляров в пространстве хэша, что 
позволит исключить необходимость загрузки в память 
ЭВМ многомерной выборки, а также оперирования 
многомерными описаниями экземпляров. Это позво-
лит также значительно сократить объем вычислений 
по сравнению с обработкой выборки во всем исход-
ном пространстве признаков. 

 
3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Для исключения перебора случайных проекций 
выборки из исходного пространства будем рассмат-
ривать иерархию разбиений пространства признаков 
на области, заменяя в общем случае вещественные 
значения признаков на дискретные номера интервалов 
по оси признака, стремясь для каждого признака най-
ти такое разбиение на интервалы, при котором число 

интервалов будет наименьшим, но обеспечивающим 
требуемую точность. Тогда веса признаков определим 
с учетом числа интервалов, сформированных для ка-
ждого признака. Чем меньше нужно интервалов для 
обеспечения приемлемой точности, тем более ценным 
является соответствующий признак. 

Формально предложенный метод хэширования, 
реализующий описанные выше идеи, можно предста-
вить следующим образом. 

Этап Инициализации. Задать исходную выборку 
<x, y>, а также максимально допустимое значение 
ошибки ≤0 ε <<S. Нормировать значения признаков, 
отобразив их на интервал [0, 1]: 
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Этап задания предела разбиения признаков. Опре-

делить предельное число равных по длине интервалов 
Q, на которые разбиваются диапазоны значений при-
знаков: не более чем S, но не менее чем K. Эвристиче-
ски можно рекомендовать принять: 

 
Q = S 
или 

Q = max{ ⎡ ⎤S2log , min{S, 2K}}. 
 

Для всех j =1, 2, ..., N принять число интервалов, 
на которые разбивается диапазон значений j-го при-
знака, .QQj =  

Этап разбиения признаков. Для каждого j-го при-
знака, j =1, 2, ..., N выполнить последовательно пунк-
ты 1–4: 

1. Разбить диапазон значений j-го признака на jQ  
равных по длине интервалов. 

2. Для каждого q-го интервала значений j-го при-
знака, q=1,2,..., jQ , определить: 

– число экземпляров k-го класса, попавших в него 
qj

kS , , k = 1, 2, ..., K; 
– ошибку для каждого q-го интервала значений j-

го признака: 
 

∑ ∑
= +=

≠≤−≤−≤−≤−=
S

s

S

sp

psp
j

s
jqj yyqQxqQxE

1 1
, },01,01|1{ . 

 
3. Определить суммарную ошибку для всех интер-

валов j-го признака: 
 

∑
=

=
jQ

q
qjj EE

1
, . 
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4. Если ошибка для всех интервалов j-го признака 

jE  является приемлемой ( ε≤jE ), то сократить чис-
ло интервалов j-го признака в два раза, установив 

⎡ ⎤2/jj QQ = , и перейти к п. 1, в противном случае – 
вернуть предыдущее разбиение диапазона j-го при-
знака. 

Этап ранжирования признаков. Для j =1, 2, ..., N 
определить ранги признаков jr  в порядке увеличения 

jQ : чем больше jQ , тем меньше ранг j-го признака. 

Для признаков с одинаковыми значениями jQ  эври-
стически считать более важным (с большим рангом) 
тот, который индивидуально более значим для вы-
ходной переменной, или признак с меньшим номером. 

Этап расчета весов. Установить веса признаков: 
 

,}{max
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В результате выполнения предложенного метода 

будет получен набор весов, позволяющий определять 
локально чувствительные хэши экземпляров. 

Хэши экземпляров, полученных на основе весов 
признаков, определенных предложенным выше мето-
дом, можно использовать для оценки информативно-
сти и отбора экземпляров. Побочным результатом 
предложенного метода являются веса признаков, ко-
торые возможно использовать не только для опреде-
ления хэшей, но также и для оценивания информа-
тивности признаков.  

Поскольку хэши, рассчитанные на основе предло-
женного метода, являются аналогом расстояния меж-
ду экземплярами, то для них подобно методу потен-
циалов [18] возможно определить потенциалы, наво-
димые классами. В свою очередь, показатель значи-
мости экземпляра возможно определить на основе 
сопоставления потенциалов классов, наводимых на 
экземпляр. Комбинируя определенным образом пока-
затели индивидуальной значимости экземпляров це-
лесообразно определить показатели групповой значи-
мости экземпляров. 

Метод оценивания значимости экземпляров, реа-
лизующий описанные выше идеи, возможно предста-
вить следующим образом. 

Этап инициализации. Задать исходную выборку 
<x, y> и нормировать её. 

Этап определения весов признаков. Используя 
предложенный выше метод, найти веса признаков для 
расчета хэшей. 

Этап определения хэшей. Для экземпляров выбор-
ки найти хэши { }sx* , s = 1, 2, ..., S, используя получен-
ные веса. 

Этап расчета потенциалов. Для каждого s-го хэша 
экземпляра, s = 1, 2, ..., S, определить потенциал, на-
водимый экземплярами разных классов на данный 
экземпляр: 
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k = 1, 2, ..., K, s = 1, 2, ..., S. 
 

С неявно заданным учетом весов признаков опре-
делим: 
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Без учета весов признаков определим расстояние 
хэшей следующим образом: 
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Этап определения оценок индивидуальной значи-
мости экземпляров. 

Экземпляр в пространстве признаков тем легче от-
делить от других экземпляров, чем больше мини-
мальная разность потенциалов классов, наводимых на 
него. То есть, чем меньше минимальная разность по-
тенциалов классов, наводимых на экземпляр, тем 
сложнее его отделить от экземпляров в пространстве 
признаков – такой экземпляр будет ценнее по сравне-
нию с другими экземплярами для построения модели, 
т.к. он вероятно ближе к межклассовой границе.  

Соответственно, определим показатель индивиду-
альной значимости s-го экземпляра (стратегия мини-
мума разности потенциалов): 
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Данный показатель будет принимать значения от 
нуля до единицы. Он будет равен единице в случае, 
когда потенциал одного из классов, наводимый на 
экземпляр, не будет отличаться от потенциала друго-
го класса, наводимого на этот же экземпляр. Чем 
сильнее будет удаленность экземпляра от межклассо-
вой границы, тем меньше будет значение данного 
показателя. 

Альтернативно показатель индивидуальной зна-
чимости s-го экземпляра возможно определить на 
основе среднего значения разностей потенциалов: 
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Данный показатель будет принимать значения от 
нуля до единицы. Он будет равен единице в случае, 
когда в среднем потенциалы классов, наводимые на 
экземпляр, не будут отличаться от потенциалов дру-
гих классов, наводимых на этот же экземпляр. Чем 
сильнее будет удаленность экземпляра от межклассо-
вой границы, тем меньше будет значение данного 
показателя. 

Аналогичным образом, комбинируя минимальную 
и среднюю стратегии объединения разностей потен-
циалов, наводимых разными классами на данный эк-
земпляр, определим показатели: 

– на основе стратегии минимума средней разности 
потенциалов: 
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– на основе стратегии среднего минимума разно-

сти потенциалов: 
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Этап определения групповых оценок информатив-
ности экземпляров. На основе рассчитанных индиви-
дуальных оценок информативности экземпляров оп-
ределить оценки групповой информативности экзем-
пляров на основе одной из стратегий: 

– на основе стратегии минимума индивидуальных 
оценок информативности экземпляров в группе G: 
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– на основе стратегии средней индивидуальной 
информативности экземпляров в группе G: 
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Индивидуальные и групповые оценки значимости 
экземпляров выборки, полученные на основе предло-
женного метода, могут бы использованы как в детер-
минированных та и в стохастических методах форми-
рования выборок. Важной особенностью полученных 
показателей значимости экземпляров является то, что 
они не требуют построения моделей для определения 
значимости экземпляров. 

Для оценивания информативности признаков на 
основе весов, полученных при формировании хэшей, 
пронормируем веса, получив таким образом показате-
ли индивидуальной информативности признаков: 
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Предложенный показатель индивидуальной ин-
формативности признаков будет принимать значения 
от нуля до единицы: чем меньше будет его значение, 
тем менее информативным является признак, чем 
больше будет его значение, тем более индивидуально 
информативным является признак. 

 
4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

Для изучения свойств предложенных методов они 
были программно реализованы и исследованы путем 
решения ряда практических задач распознавания и 
диагностирования [19–21], характеристики которых 
приведены в табл. 1. Здесь размерность выборки 
n = NS. 

Для каждой практической задачи проводились 
эксперименты по сокращению размерности выборки 
до достижения заданной приемлемой точности – от-
дельно на основе отбора экземпляров, отдельно на 
основе отбора признаков, а также совместно на осно-
ве отбора экземпляров и признаков. Модели строи-
лись на основе многослойной нейронной сети прямо-
го распространения сигнала. Число слоев последова-
тельно менялось от одного до трех. Число узлов вход-
ного слоя задавалось равным числу используемых 
признаков, на последнем слое располагался один вы-
ходной нейрон (задачи рассматривались как бинар-
ные). Число нейронов скрытого слоя подбиралось в 
автоматическом режиме там, чтобы при минимальном 
числе нейронов обеспечить приемлемую точность.  

 
5 РЕЗУЛЬТАТЫ 

Результаты проведенных экспериментов приведе-
ны в табл. 2. 

 

Таблица 1 – Характеристики практических задач 
Задача Описание N S n K 

Iris Классификация ирисов Фишера [19] 4 150 600 2 
Plant Классификация сельскохозяйственных растений по данным дис-

танционного зондирования [20] 
55 248 13640 2 

Bronch Дифференциальная диагностика хронического обструктивного 
бронхита [21] 

28 205 5740 2 

Vehicle Распознавание типа автотранспортного средства по изображению 
[22] 

26 3992 103792 2 
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Таблица 2 – Результаты экспериментов 
Задача Тип эксперимента S/S' N/N' n/n' t/t' M/M' 

Iris Отбор экземпляров 1,88 1,00 1,88 1,76 1,44 
Plant Отбор экземпляров 3,40 1,00 3,44 2,97 2,36 
Plant Отбор признаков 1,00 6,11 6,11 4,58 5,33 
Plant Отбор экземпляров и признаков 3,31 6,11 18,19 7,82 11,71 
Bronch Отбор экземпляров 2,01 1,00 2,03 1,57 1,51 
Bronch Отбор признаков 1,00 1,56 1,65 1,15 1,56 
Bronch Отбор экземпляров и признаков 1,92 1,47 2,82 2,78 2,04 
Vehicle Отбор экземпляров 2,18 1,00 2,18 1,66 1,59 
Vehicle Отбор признаков 1,00 1,73 1,73 1,35 1,40 
Vehicle Отбор экземпляров и признаков 2,16 1,53 3,12 2,90 2,38 

 

 
6 ОБСУЖДЕНИЕ 

Как видно из табл. 2, выборки, редуцированные с 
помощью предложенных методов, позволяют дости-
гать приемлемой точности при существенном сокра-
щении числа экземпляров и числа признаков, а сами 
хэши могут использоваться как замена или дополне-
ние исходного или сокращенного набора признаков 
при построении диагностических и распознающих 
моделей. Использование редуцированных выборок 
позволяет сократить затраты времени и памяти на 
построение моделей, а также повышает их обобщаю-
щие свойства по сравнению с моделями, обучаемыми 
на основе исходных выборок. 

По сравнению с методами локально чувствитель-
ного хэширования [15–17] предложенный метод оп-
ределения весов не требует итеративного перебора 
преобразований и является детерминированным. 

По сравнению со стохастическими методами фор-
мирования выборок [5, 8] предложенный метод расче-
та показателей информативности экземпляров не тре-
бует построения моделей, а также является детерми-
нированным. По сравнению с детерминированными 
методами [4] предложенный метод позволяет в авто-
матическом режиме оценить значимость экземпляров 
без участия человека, а также с учетом топологии 
классов. 

 
ВЫВОДЫ 

Решена актуальная задача создания метода отбора 
наиболее информативных экземпляров на основе хэ-
ширования для уменьшения временных затрат на со-
кращение размерности данных.  

Научная новизна полученных результатов состо-
ит в том, что: 

– предложен метод расчета весов для определения 
хэшей экземпляров, который детерминированным 
способом определяет веса признаков на основе их 
рангов, которые, в свою очередь, определяет с учетом 
числа равных разбиений диапазонов признаков, ми-
нимально достаточного для выделения кластеров на 
оси признака с приемлемой точностью. Это позволяет 
исключить необходимость итеративного перебора 
различных комбинаций признаков, определения слу-
чайных проекций признаков, а также решение итера-
тивных оптимизационных задач поиска наилучшей 
проекции признаков, что существенно сокращает за-

траты времени на расчет весов, при этом обеспечивая 
локальную чувствительность хэша. Полученные хэши 
возможно использовать как для отбора экземпляров, 
так и для отбора признаков; 

– предложен метод определения индивидуальной 
и групповой значимости экземпляров выборки, в ко-
тором использует как меру сходства расстояния меж-
ду хэшами экземпляров и по аналогии с методом по-
тенциалов находит потенциалы, наводимые классами 
на каждый экземпляр, а на их основе определяет по-
казатели значимости экземпляров, исходя из того, что 
экземпляр в пространстве признаков тем информа-
тивнее, чем меньше минимальная разность потенциа-
лов классов, наводимых на экземпляр; 

– предложен метод определения оценок информа-
тивности признаков, который на основе нормирова-
ния весов, полученных при формировании хэшей, 
определяет показатели информативности признаков, 
отдавая предпочтение признакам с меньшим числом 
разбиений. 

Практическая ценность полученных результатов 
состоит в том, что проведено экспериментальное ис-
следование, подтвердившее работоспособность пред-
ложенных методов при  решении практических задач 
распознавания и диагностирования. Разработанное 
математическое обеспечение может быть рекомендо-
вано для решения задач сокращения размерности 
данных. 

Перспективы дальнейших исследований состо-
ят в том, чтобы изучить работоспособность предло-
женных методов на более широком классе задач, рас-
смотреть применимость предложенного метода для 
задач с вещественным выходом. 
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ОЦІНКА ІНФОРМАТИВНОСТІ І ВІДБІР ЕКЗЕМПЛЯРІВ НА ОСНОВІ ХЕШУВАННЯ 
Субботін С. О. – д-р техн. наук, професор, завідувач кафедри програмних засобів Національного універcитету 

«Запорізька політехніка», Запоріжжя, Україна. 
 

AНОТАЦІЯ 
Актуальність. Для скорочення розмірності даних при побудові діагностичних і розпізнавальних моделей виникає 

необхідність відбору найбільш інформативних екземплярів, а також відбору найбільш інформативних ознак. Витрати 
часу на окрему реалізацію даних процедур є високими внаслідок ітеративності і взаємопов'язаності цих процедур. 
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Мета. Мета роботи – скорочення витрат часу на скорочення розмірності даних шляхом створення методу відбору 
найбільш інформативних екземплярів на основі хешування. 

Метод. Запропоновано метод розрахунку ваг для визначення хешів екземплярів, який детермінованим способом 
визначає ваги ознак на основі їх рангів, які, у свою чергу, визначає з урахуванням кількості рівних розбиттів діапазо-
нів ознак, мінімально достатньої для виділення кластерів на вісі ознаки з прийнятною точністю. Це дозволяє виклю-
чити необхідність ітеративного перебору різних комбінацій ознак, визначення випадкових проекцій ознак, а також 
вирішення ітеративних оптимізаційних задач пошуку найкращої проекції ознак, що істотно скорочує витрати часу на 
розрахунок ваг, при цьому забезпечуючи локальну чутливість хеша. Отримані хеші можливо використовувати як для 
відбору екземплярів, так і для відбору ознак. 

Запропоновано метод визначення індивідуальної та групової значимості екземплярів вибірки, що використовує як 
міру подібності відстань між хешами зразків і за аналогією з методом потенціалів знаходить потенціали, що наво-
дяться класами на кожен екземпляр, а на їх основі визначає показники значущості екземплярів, виходячи з того, що 
екземпляр в просторі ознак тим інформативніше, чим менше мінімальна різниця потенціалів класів, що наводяться на 
екземпляр. 

Запропоновано метод визначення оцінок інформативності ознак, який на основі нормування ваг, отриманих при 
формуванні хешів, визначає показники інформативності ознак, віддаючи перевагу ознаками з меншою кількістю роз-
биттів. 

Результати. Проведено експериментальне дослідження, яке підтвердило працездатність запропонованих методів 
при вирішенні практичних завдань. 

Висновки. Розроблене математичне забезпечення може бути рекомендовано для вирішення завдань скорочення 
розмірності даних. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: екземпляр, ознака, інформативність, хешування, хеш, скорочення розмірності вибірки. 
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EVALUATION OF INFORMATIVITY AND SELECTION OF INSTANCES BASED ON HASHING 
Subbotin S. A. – Dr. Sc., Professor, Head of the Department of Software Tools at the National University “Zaporizhzhia 

Polytechnic”, Zaporizhzhia, Ukraine. 
 

ABSTRACT 
Context. To reduce the data dimensionality in the diagnostic and recognition model construction, it becomes necessary to 

select the most informative instances, as well as to select the most informative features. The time spent on the separate imple-
mentation of these procedures is high due to the iterativity and interconnectedness of these procedures. 

Objective. The purpose of this work is to reduce the time spent on reducing the data dimensionality by creating a method 
for selecting the most informative instances based on hashing. 

Method. A method for calculating weights for determining the hashes of instances is proposed, which determines the 
weights of features based on their ranks in a deterministic way, which, in turn, determines, taking into account the number of 
equal partitions of the ranges of features, the minimum sufficient to distinguish clusters on the axis of the feature with accept-
able accuracy. This eliminates the need for iterative enumeration of various combinations of features, determining random 
projections of features, as well as solving iterative optimization problems of finding the best projection of features, which 
significantly reduces the time spent on calculating weights, while ensuring the local sensitivity of the hash. The hashes ob-
tained can be used both for the selection of instances and for the selection of features. 

A method for determining the individual and group significance of sample instances is proposed, in which it uses the dis-
tance between the hashes of the instances as a measure of similarity and, by analogy with the potential method, finds the po-
tentials induced by the classes for each instance, and on their basis determines the indicators of the significance of the in-
stances, based on the fact that the instance in the feature space, the more informative the less the minimum potential difference 
of the classes induced on the specimen. 

A method for determining the estimates of the informativeness of features is proposed, which, on the basis of normalizing 
the weights obtained during the formation of hashes, determines the indicators of the informativeness of features, giving pref-
erence to features with a smaller number of partitions. 

Results. An experimental study has been carried out, which has confirmed the efficiency of the proposed methods in solv-
ing practical problems. 

Conclusions. The developed software can be recommended for solving problems of data dimension reduction. 
KEYWORDS: instance, attribute, informativeness, hashing, hash, reduction of the sample size. 
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