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1 Биологическая постановка задачи
Одной из наиболее важных задач, возникающих при лечении онкозаболевания,
является предсказание успешности терапии, предлагаемой пациенту. Важность
данной задачи сложно переоценить, потому как, зачастую, подходы, используе-
мые для борьбы с онкологическими заболеваниями, являются не только крайне
дорогосоящими, но и не безвредными для организма человека. Благодаря новым
технологиям, сегодня достаточно даже небольшого кусочка ткани, чтобы полу-
чить полную картину о геноме пациента. Известно, что активность генома меня-
ется в зависимости от типа ткани и что, в частности, она специфична для ткани,
соответствующей опухоли. Таким образом, подобные данные не только несут в се-
бе крайне важную информацию о состоянии здоровья пациента, но и могут быть
использованы для решения задачи о предсказании эффективности лечения.

Для решения задач такого типа подразумевается наличие испытуемой группы
пациентов, для каждого из которых составлен генетический профайл активности
генома в опухоли (иными словами, измерены его генные экспрессии). Кроме того,
необходимо иметь информацию об успешности лечения данного типа рака данным
типом терапии. В настоящей работе исследовалась успешность таргетной тера-
пии, как подхода к лечению миеломы. В качестве испытуемой группы выступили
пациенты из международной базы данных.

2 Описание данных
Данные, участвующие в исследовании, содержат информацию о 250 пациентах,
из которых 11 человек не болели миеломой. Среди оставшихся 239 пациентов,
больных миеломой, 113 человек откликнулись на таргетную терапию, а 126 - нет.
О каждом из пациентов известны значения 13832 экспрессий. Так как 11 здоровых
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пациентов в базе данных не получали никакого лечения, то они не могут быть
использованы для предсказания успешности терапии, отвечающего успешности
таргетной терапии, поэтому исключим их из рассмотрения.

Данная биологическая задача может быть переформулирована в терминах ма-
шинного обучения следующим образом. В качестве факторов будем рассматри-
вать величины генных экспессий, а отклику будет соответствовать факт успеш-
ности/не успешности терапии. Таким образом, имеется матрица X размерности
239× 13832, в i-той строке которой записаны значения генных экспрессий i-того
пациента. Вектор Y составляется из булевых значений, где 1 на i-том месте век-
тора соответствует тому, что i-тый пациент откликнулся на таргетную терапию,
а 0 кодирует неуспешность лечения. Задача заключается в построении классифи-
катора, который по данной матрице X совершает наиболее точное предсказание
вектора откликов Y .

3 Стратегия исследования, описание эксперимен-
тов

Основной проблемой построения классификатора на полученных данных является
размерность полученных данных. С одной стороны, так как количество факторов
в почти 60 раз превосходит объем выборки, велик факт возникновения переобуче-
ния. С другой стороны, большое количество факторов приводит к чрезмерным вы-
числительным затратам при построении классификатора. Помимо проблем, воз-
никающих в машинном обучении, понижение размерности данных может быть
полезно и с точки зрения биологических приложений. Уменьшение размерности
данных позволяет редуцировать количество информации, необходимой для на-
значения лечения пациенту. Так как на составление генетического профайла ак-
тивности генома уходит некоторое существенное количество времени и ресурсов,
решение данной задачи позволило бы существенно сократить расходы медицин-
ского центра и ускорить процесс назначения лечения.

Таким образом, одним из этапов исследования, предшествующих непосред-
ственному построению классификатора, является сокращение размерности дан-
ных. В данном исследовании рассматривалось два различных метода сокращения
размерности. Первый применяемый метод — метод главных компонент, который
заключается в поиске подпространства меньшей размерности такого, что разброс
ортогональных проекций данных на это пространство максимален.

В основе второго подхода лежит метод экстремальной группировки. Суть дан-
ного метода состоит в разбиении факторов на группы такие, что факторы из одной
группы коррелируют между собой, а факторы из разных групп имеют слабую кор-
реляцию. Параметром данного метода является количество групп, на которые раз-
биваются факторы. Помимо разбиения на группы алгоритм метода экстремаль-
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ной группировки выдает набор центроидов для каждой из полученных групп.
Центроидом группы называется случайная величина, которая наиболее сильно
коррелирована с факторами, попавшими в данную группу. Второй метод пониже-
ния размерностей использует центроиды каждой из групп, построенных методом
экстремальной группировки, в качестве признаков для построения классифика-
тора. Кроме того, будет рассмотрено несколько подходов к выбору среди всех
центроидов некоторого поднабора "оптимальных".

Второй частью исследования является построение классификатора. В данной
работе рассматривалось два основных метода классификации: метод ближайших
соседей и метод опорных векторов. В качестве параметра первого метода высту-
пает количество соседей(от 3 до 15), а второго - ядро (линейное, полиномиальное,
радиальное и сигмоидальное) и параметры ядра.

Классификация строится двумя способами. Первый - непосредственное по-
строение классификатора на основе матрицы признаков (до или после понижения
размерности). Вторая классификация опирается на группы, полученные в методе
экстремальной группировки, и метод голосования. Более подробно, предсказа-
ние отклика строится следующим образом: каждая группа строит предсказание
отклика на основе тех факторов, которые попали в данную группу. Если более
половины групп предсказали положительный отклик (соответствующий едини-
це), то результатом классификации будем считать 1. В противном случае будем
считать, что предсказываемый отклик - отрицательный (соответствующий 0).

Качество предсказания будет оцениваться несколькими способами. Наиболее
важной характеристикой с точки зрения биологической постановки задачи яв-
ляется процент правильно предсказанных отрицательных откликов (specifisity).
Неправильное предсказание этого класса означает, что то (иногда не безвредное)
лечение, которое получит пациент, окажется неэффективным и не даст никаких
результатов. Вторая важная характеристика - число правильно предсказанных
положительных классов. В качестве третьей метрики мы будем рассматривать
менее интуитивную величину aucroc, равную площади под roc-кривой, которая
отражает зависимость между долей верных классификаций и долей ложных клас-
сификаций при изменении порога решающего правила.

Основной целью исследования является сравнение вышеизложенных методов
с точки зрения одной из характеристик качества предсказания. Кроме того, ин-
тересным вопросом является зависимость методов, основанных на методе экстре-
мальной группировки от количества групп.
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4 Описание результатов

4.1 Построение классификатора на основе всех экспрессий
В результате предварительной обработки данных было выяснено, что в матрице
X есть повторяющиеся столбцы. Так как эти столбцы не несут никакой дополни-
тельной информации с точки зрения построения классификатора, удалим эти 626
столбцов из матрицы X.

Перед тем, как применять различные методы понижения размерности, постро-
им классификатор на основе всех 13206 признаков-экспрессий. В качестве первого
метода классификации используем метод ближайших соседей KNN (далее N бу-
дет обозначать количесво соседей). Так как параметр N может сильно влиять на
качество классификатора, рассмотрим различные значения этого параметра. А
именно, пусть количество соседей меняется в пределах от 3 до 15. Для каждого
фиксированного N вычислим следующие характеристики качества классифика-
ции:

• accuracy score — количество правильно предсказанных откликов;

• 0-class score — количество правильно предсказанных классов 0 (выше данный
параметр назывался specifisity);

• 1-class score — количество правильно предсказанных классов 1;

• aucroc score — площадь под roc кривой.

Рис. 1: График зависимости качества предска-
зания от количества соседей в методе ближай-
ших соседей.

Для оценки каждого из четырех вы-
шеперечисленных параметров здесь и
далее мы будем использовать страти-
фицированный метод скользящего кон-
троля по пяти блокам (5-fold cross-
validation). Построим график зависи-
мости качества классификации от ко-
личества соседей в методе KNN (см.
Рис. 1).

Из графика видно, что начиная с
N = 8 характеристика accuracy начи-
нает убывать. Максимальное значение
параметра accuracy равно 60.7% (при
N = 4). Максимум для aucroc равен
0.631 (при N = 15). С точки зрения
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specifisity оптимальное количество соседей равно 15, максимальный процент уга-
даных пациентов, не откликнувшихся на лечение, равен 67.4%. Что касается пред-
сказания класса 1, оптимальным параметром является N = 6, при котором каче-
ство предсказания достигает своего максимального значения 56.6%.

Далее протестируем метод опортных векторов (SVC). В качестве параметра
будет выступать ядро классификатора. Рассмотрим сделующие ядра:

• линейное (linear);

• полиномиальное (poly) о степенью полинома, не более трех;

• радиальное (rbf);

• сигмоидальное (sigmoid).

Рис. 2: График зависимости качества предска-
зания от ядра в методе опорных векторов.

Для каждого ядра оценим точность
классификации (четыре характеристи-
ки, описанные выше) методом скользя-
щего контроля и построим диаграмму
(см. Рис. 2).

Как видно из графика, метод опор-
ных векторов с радиальными сигмои-
дальным ядрами присваивает всем па-
циентам нулевой класс. Среди осталь-
ных двух ядер линейное ядро демон-
стрирует точность немного выше, чем
полиномиальное.

Максимальное значение accuracy
для классификатора SVC равно 59.8%,
а для aucroc — 0.647.

4.2 Построение классификатора с применением метода глав-
ных компонент

Далее протестируем первый метод уменьшения размертости данных. А именно,
применим метод главных компонент (PCA) и протестируем оба типа классифи-
катора (KNN и SVC) на новой редуцированной матрице XPCA. Как и прежде
будем перебирать различные параметры классификаторов (для метода ближай-
ших соседей - количество соседей, для метода опорных векторов - ядро). Построим
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a) метод ближайших соседей б) метод главных компонент

Рис. 3: Зависимость качества предсказания от параметров классификатора, по-
строенного после применения метода главных компонент.

графики, аналогичные предыдущим, отображающие зависимость качества клас-
сификации от параметров классификаторов (см. Рис. 3).

Как видно из графиков, метод главных компонент практически не повлиял
на качество классификации метода ближайших соседей (разве что, упала метри-
ка aucroc при малых N). Существенные изменения произошли со вторым класи-
фикатором. А именно, метод опорных векторов с полиномиальным ядром стал
приписывать всех пациентов одному и тому же 0 классу, как и в случае радиаль-
ного и сигмоидального ядра. Качество классификации метода опорных векторов
с использованием линейного ядра существенно возросло по сравнению c тем же
классификатором, постоенным по полной матрице X, с точки зрения specifisity :
процент правильно предсказанных представителей нулевого класса вырос на 15%.
Площадь под roc-кривой практически не изменнилась. С другой стороны, значе-
ние оставшихся других характеристик уменьшилось: новое максимальное значе-
ние accuracy равно 57.3% (что меньше на 2.5% предыдущего показателя), а зна-
чение 1-class score упало на 22.2%.

4.3 Метод экстремальной группировки
Метод экстермальной группировки был впервые изложен в 1970 году в статье
Э.М.Бравермана "Методы экстремальной группировки параметров и задача вы-
деления существенных факторов". Целью данного метода группировки является
разбиение признаков на группы таким образом, чтобы внутри одной группы нахо-
дились признаки, наиболее коррелирующие друг с другом, а признаки из разных
групп коррелировали слабо. Количество групп, получаемых в результате разбие-
ния, является параметром метода экстремальной группировки (далее общее коли-
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чество признаком будем обозначать переменной n, а количество групп — перемен-
ной k). В своей статье Э.М.Браверман изложил несколько подходов к решению
данной задачи, один из которых заключается в максимизации функционала

J(A1, A2, . . . , Ak, f1, f2, . . . , fk) =
∑
i∈A1

(xi, f1)
2 +

∑
i∈A2

(xi, f2)
2 + . . .+

∑
i∈Ak

(xi, fk)
2.

Здесь:

• (x, y) обозначает корреляцию между случайными величинами x и y;

• случайные величины xi (i = 1, 2, . . . , n) соответствуют признакам, подлежа-
щим группировке;

• подмножества Ai ⊆ {1, 2, . . . , n} включают в себя индексы тех признаков,
которые попали в i-тую группу (i = 1, 2, . . . , k);

• fi (i = 1, 2, . . . , k) - случайные величины с единиичной дисперсией (далее
будут называться центроидами).

В рассматриваемом функционале подмножеста Ai и центроиды fi являются ис-
комыми параметрами, по которым производится максимизация функционала, и
подбираются итеративно до сходимости алгоритма.

Как уже было сказано выше, параметром метода экстремальной группировки,
который задается пользователем, является количество групп k, на которые разби-
вается исходное множество факторов. Одной из интересных задач, возникающих
в связи с применением данного метода, является анализ групп, получаемых в ре-
зультате разбиения признаков, и исследование влияния параметра k на результат.

Применим метод экстремальной группировки к имеющимся данным, и постро-
им разбиение факторов на 100-1000 групп с шагом 100. Одним из интересных во-
просов является то, как меняется размеры построенных группы в зависимости от
количества групп. Построим гистограммы численностей для случая 100 и 1000
групп (см. Рис. 4).

Как видно из графиков, большинство групп имеют сравнительно небольшой
объем. В случае 100 групп более 60 из них состоит из не более, чем 50 факторов.
Кроме того, среди ста полученнных групп три группы с наименьшим количеством
факторов имеют объемы 1, 1, и 2 представителя. Три наибольших группы состоят
из 1130, 1427, 2204 факторов соответствено.

В случае 1000 групп более 800 из них не превосходят 10 факторов. Более то-
го, 380 из них состоят ровно из одного представителя. Три наибольших группы
содержат 364, 394, 463 факторов соответственно.
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а) разбиение на 100 групп б) разбиение на 1000 групп

Рис. 4: Гистограммы численностей групп, полученных методом экстремальной
группировки.

4.4 Построение классификатора на основе метода голосо-
вания

Следующий подход строит класификатор на основе групп, полученных методом
экстремальной группировки, с применением метода голосования. Построение клас-
сификатора можно разбить на следующие этапы:

• в результате метода экстрмальной группировки получаются группы Ai (i =
1, 2, . . . , k);

• на основе обучающей выборки производится обучение k различных классифи-
каторов c1, c2, . . . , ck, где i-тый классификатор строится на основе откликов y
и признаков xj, где j ∈ Ai (то есть, тех факторов, чьи индексы попали в i-тую
группу индексов);

• для тестовой выборки строится k предсказаний, каждое из которых получает-
ся применением соответствующего классификатора ci к подгруппе факторов
xj, где j ∈ Ai.

• если среди полученных k предсказаний более, чем k
2 соответствуют классу 1,

то результатом классификации будем считать класс 1, в противном случае
ответом будем считать класс 0.

Для каждого разбиения на группы, полученного в предыдущем пункте, по-
строим классификатор методом голосования. Для начала протестируем метод
ближайших соседей. В качестве примера для случая k = 100 приведем график,
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отображающий зависимость качества классификации от количества соседей (см.
Рис 5).

Рис. 5: Зависимость качества предсказания от
количества соседей, метод голосования для 100
групп.

Как видно из графика, KNN харак-
теристики aucroc и accuracy практиче-
ски не зависят от количества соседей
в методе ближайших соседей. С другой
стороны, как уже было упомянуто вы-
ше, характеристика 0-class score харак-
теризует долю правильных предсказа-
ний для нулевого класса, таким обра-
зом, чем выше данная характеристи-
ка, тем меньшему количеству пациен-
тов будет назначено неэффективное ле-
чение. С точки зрения данной характе-
ристики классификатор демонстрирует
неплохие результаты (более 75%)

Наша конечная цель - получить максимальную точность предсказания (с точ-
ки зрения одной из четырех метрик), а также, получить оптимальные парамет-
ры классификатора, при котором достигается наилучшая точность. Поэтому для
каждого разбиения на группы для каждой метрики качества вычислим макси-
мальное (по N) значение точности предсказания, полученного методом голосова-
ния. Построим график зависимости максимального качества классификатора от
количества групп в методе экстремальной группировки (см. Рис. 6).

Рис. 6: Зависимость максимального качества пред-
сказания от количества групп, метод голосования

Помимо максимальных значе-
ний метрик, на графике приведе-
ны массивы с наборами оптималь-
ных параметров (в данном случае
это оптимальное количество сосе-
дей), при котором для данного ко-
личества групп для данной мет-
рики достигается ее максимальное
значение. Так, например, если рас-
сматривать количество групп, рав-
ным 100, то максимальнае значе-
ние метрики 0-class score (или ина-
че specifisity) равно 0.83 и дости-
гается, когда в методе количество
соседей равно 15. Иными словами,

при разбиении на 100 групп максимальное количество правильно предсказанных
представителей 0 класса (83%) получается методом голосования, в котором каж-



10

дая группа "выносит вердикт"с помощью классификатора KNN с параметром
N = 15.

Из графика видно, что для некторых характеристик качества и некоторых
групп может быть несколько оптимальных парамтеров. Например, для 800 групп
максимальное значение accuracy достигается, если в количество соседей равно 8,
11 или 12. Что интересно, для каждого из четырех параметров качества есть набор
повторяющихся оптимальных параметров: для accuracy и aucroc наболее популяр-
ным выбором является 3 соседа, для 1-class чаще всего в качестве оптимального
количества соседей встречаются величины 3 и 4, а для 0-class score — 13 и 15.

4.5 Анализ классификатора, построенного на основе всех
центроидов

Рис. 7: Зависимость максимального качества
предсказания от количества групп, метод цент-
роидов

В следующей части исследования клас-
сификатор строился на основе центро-
дов, полученных в методе экстремаль-
ной группировки, таким образом, ко-
личество признаков, используемых при
построении классификатора равно ко-
личеству групп. Проделаем аналогич-
ные эксперименты, как и в предыду-
щем пункте, и для каждого набора цен-
троидов найдем максимальное значе-
ние метрик качества и оптимальные па-
раметры. На графике видно, что пред-
сказание, построенное с помощью цен-
троидов, ничем не уступает предсказа-
нию на основе метода голосования. Бо-

лее того, с точки зрения всех метрик, кроме specifisity, мы видим некоторое су-
щественное улучшение в работе классификатора. С другой стороны, количество
оптимальных парамеров данного классификатора получилось чуть более разно-
образное, чем в предыдущем пункте.

4.6 Поиск оптимальных центроидов
Одним из недостатков классификатора, построенного на основе центроидов, явля-
ется то, что количество признаков равно количеству групп, на которые разбивают-
ся все экспрессии. В случае, например, 1000 групп, размерность по-прежнему яв-
ляется сравнительно большой, относительно размера выборки (250). Таким обра-
зом, целью данного пункта является выделение некоторого "хорошего"подсемейства
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центроидов. Рассмотрим три критерия выбора такого подсемейства.

(1) Рассмотрим произвольный центроид. Каждому пациенту будет соответство-
вать свое значение на оси центроида. Упорядочим пациентов на оси центроида
и рассмотрим трех самых левых пациентов и трех самых правых пациентов
на оси. Если одна из двух троек пациентов принадлежит одному классу, а не
менее, чем двое пациентов из другой тройки принадлежат другому классу, то
будем называть такой центроид "хорошим с точки зрения 6 крайних паци-
ентов". Преимущество данных центроидов заключается в том, что их очень
легко найти и что классификатор, предсказывающий отклик на основе дан-
ного центроида, гарантирует как минимум 2% правильных ответов.

(2) Рассмотрим произольный центроид. Построим классификатор на основе одно-
го данного центроида. Если метрика accuracy превышает некоторого порого-
вого значения, будем считать, что данный центроид "хороший с точки зрения
построения однофакторного классификатора".

(3) Рассмотрим произвольный центроид. Посчитаем коэффициент корреляции с
откликом на тарегную терапию (вектор Y ). Если коэффициент корреляции
превышает некоторое пороговое значение будем называть данный центроид
"хорошим с точки зрения корреляции с откликом". Данные центроиды имеют
"наибольшее влияние"на результат таргетной терапии, что означает, что их
надо включать в список признаков в первую очередь.

Проведем подбор "хороших"центроидов для случая, когда количество групп
равно 100. Получаем, что 18 из 100 рассматриваемых центроидов удовлетворя-
ет критерию "хороший с точки зрения 6 крайних пациентов". Приведем номера
групп, чьи центроиды оказались "хорошими":

0, 6, 21, 49, 57, 60, 64, 67, 68, 70, 72, 79, 81, 83, 84, 90, 91, 96.

В качестве эксперимента, вычислим количество "совсем хороших с точки зрения
6 крайних пациентов"центроидов: то есть таких центроидов, для которых одна
из двух крайних троек полностью принадлежит одному классу, а вторая трой-
ка полностью принадлежит другому классу. Из 18 "хороших"центроидов "совсем
хороших"оказалось всего трое с номерами 57, 70 и 96.

Далее выделим список центроидов, которые являются "хорошими с точки зре-
ния построения однофакторного классификатора". Проверка центроида на дан-
ный критерий осуществляется следующим образом. На первом шаге перебираем
различные пороговые значения от 0 до 239 и считаем, что все пациенты, чьи
порядковые номера на оси центроида меньше порогового значения принадлежат
одному классу, а остальные пациенты, у кого порядковые номера больше поро-
гового значения — принадлежат другому классу. Далее для каждого порогового
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значения считаем ошибку классификации и минимизируем ошибку по пороговому
значению.

Рис. 8: Гистограмма распределения макси-
мального качества предсказания с помощью од-
ного центроида.

Для случая разбиения экспрессий
на 100 групп, минимальное значение
качества классификации, построенной
по одному центроиду равно 54%, а мак-
симальное - 63%. Построим гистограм-
му распределений для максимального
качества предсказания с помощью од-
ного центроида (см. Рис. 8).

Так как мы хотим уменьшить ко-
личество признаков, по которым стро-
им классификатор, со 100 до не более,
чем 25, то в качестве порогового зна-
чение выберем ошибку классификации,
равную 0.6. Таким образом, в список
"хороших с точки зрения однофактор-

ной классификации"центроидов мы будем включать те, у которых минимальная
ошибкла классификации не превышает 40%. Получаем следующий список из 21
центроида:

3, 6, 7, 8, 9, 10, 21, 25, 36, 38, 44, 50, 54, 67, 68, 70, 71, 74, 83, 89, 97.

Рис. 9: Гистограмма распределения корреля-
ции центроида с откликом Y .

Выделим группу хороших центрои-
дов по признаку корреляции с откли-
ком. Для имеющихся 100 центроидов
вычислим их коэффициенты корреля-
ции с откликом на лечение. Минималь-
ное значение коэффициента корреля-
ции(по абсолютному значению) равно
0.0023, максимальное - 0.24. Как и в
предыдущем случае построим гисто-
грамму распределения корреляций (см.
Рис 9).

Минимальное значение коэффици-
ента корреляции(по абсолютному зна-
чению) равно 0.0023, максимальное -
0.24. Как и в предыдущем параграфе - построим гистограмму распределения.

Так как мы хотим уменьшить количество признаков до не более, чем 25, то
в качестве порогового значения в данном случае возьмем величину 0.15 и будем
считать "хорошими с точки зрения корреляции с откликом"такие центроиды, у
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которых коэффициент корреляции по модулю превосходит 0.15. Таких центроидов
получилось 20 штук:

0, 3, 6, 7, 8, 9, 10, 21, 25, 31, 36, 38, 44, 54, 59, 67, 68, 71, 74, 83

Для интереса, посмотрим, сколько "хороших с точки зрения 6 крайних пациен-
тов"центроидов попало в список "хороших с точки зрения однофакторной клас-
сификации". Таких центроидов получилось 6 штук: 6, 21, 67, 68, 70, 83. Кроме
того, посмотрим на пересечение "хороших с точки зрения 6 крайних пациентов"с
"хороших с точки зрения корреляции с откликом": 6 элементов, номера групп со-
ответствующих центроидов 0, 6, 21, 67, 68, 83. И, наконец, пересечение "хороших
с точки зрения однофакторной классификации"и "хороших с точки зрения кор-
реляции с откликом"состоит из 17 центроидов: 3, 6, 7, 8, 9, 10, 21, 25, 36, 38, 44,
54, 67, 68, 71, 74, 83. В пересечении всех трех методов лежат 5 центроидов: 6, 21,
67, 68, 83.

Для наглядности построим распределение пациентов на осях центроидов с дан-
ными номерами групп (см. Рис. ??). На осях центроидов с номерами 6, 23, 67,
68 можно наблюдать длинные одноцветные промежутки. С точки зрения клас-
сификации, отсутствие большого количества подряд идущих пациентов из одного
класса увеличивает "перемешанность"классов и, как следствие, уменьшает шансы
на хорошую классификацию. Таким образом, график подтверждает, что выбран-
ные центроиды могут быть эффективными с точки зрения использования их для
построения предсказания.

Рис. 10: Изображение пациентов на оси центроида.
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Рис. 11: Зависимость максимального качества
классификации от метода выбора центроидов.

Построим классификаторы на ос-
нове каждой из выделенных подгрупп
центроидов и перечислим максималь-
ные значения 4 характеристик каче-
ства предсказания. Получим следую-
щую диаграмму, отражающую макси-
мальное качество классификации в за-
висимости от метода выбора "хоро-
ших"центроидов (см. Рис 11). Стоит от-
метить, что все три метода выбора цен-
троидов не сильно ухудшают резуль-
таты классификации по сравнению с
классификацией, где в качестве призва-
ков используются все центроиды. Таким образом, данный метод понижения раз-
мерности можно считать применимым для построения классификатора.


