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Streszczenie 
 

W pracy przedstawiona została metoda klasyfikacji oparta na kryterium 
dipolowym. Przeprowadzone testy numeryczne skłoniły autorów do 
modyfikacji początkowego kryterium prezentowanego w pracy [1] w taki 
sposób, by znaleziona hiperpłaszczyzna separowała jak największą liczbę 
obiektów należących do różnych klas, nie rozdzielając obiektów z tej 
samej klasy. Nowe podejście zostało przetestowane na wygenerowanych 
zbiorach danych, a otrzymane wyniki pozwoliły na implementację 
w postaci wywołań rekurencyjnych. 
 
Słowa kluczowe: klasyfikacja, dipol, kryterium dipolowe. 
 

Dipole-based classification strategies 
 

Abstract 
 
Finding a separating hyperplane for two classes by minimizing an error 
functional summing contributions for each poorly classified data point is 
by now common practice. Effective implementations in the framework 
of SVM or in terms of CPL functions are available and shown to work 
well for quite large sets of data. In this article a classification method 
based on dipoles is presented, which is a modification of a criterion given 
in [1]. We search for a hyperplane cutting between classes and not through 
their middle. The crux is to define a suitable functional, which is small on 
lines with good separation power and little damage, easy to calculate and 
to minimize. We perform numerical tests and modify the criterion in a way 
that preserves the intention of finding cuts between classes (and not 
through their middle), which separate as many data points as possible. 
However, we do not count (in integers), but weigh by taking the distance 
to the wrong side. The approach was tested on some synthetic data sets 
using a recursive implementation. 
 
Keywords: classification, dipole, dipole criterion. 
 
1. Wstęp 
 

Dysponując odpowiednim zestawem danych pomiarowych 
można budować systemy wspomagania decyzji mające zastoso-
wanie w wielu dziedzinach gospodarki i przemysłu. Przykładami 
mogą być: diagnozowanie stanu technicznego maszyn i przy-
dzielanie ich do jednej z klas akceptacji, automatyczne rozpo-
znawanie celów na podstawie danych odczytanych z wielu czuj-
ników, systemy sterowania robotami i pojazdami bezzałogowy-
mi, automatyczna detekcja zagrożeń osób i obiektów czy też 
wspomaganie diagnostyki medycznej. W systemach takich klu-
czową rolę odgrywają zastosowane metody klasyfikacji. Ich 
zadaniem jest przydzielanie obiektów do odpowiednich klas. 
Parametry klasyfikatora, czyli funkcji decyzyjnej na podstawie 
której nowe obiekty będą przydzielane do odpowiedniej klasy, 
znajdowane są na podstawie zbioru danych zawierającego war-
tości atrybutów obiektów oraz etykiety klas, do których obiekty 
te należą.  

Przypadkiem podstawowym jest rozdzielanie obiektów należą-
cych do dwóch klas, a najprostszą postacią funkcji rozdzielającej 
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obiekty jest prosta w przypadku dwuwymiarowym lub hiper-
płaszczyzna w przypadku wielowymiarowym. W rzeczywistości 
mamy jednak najczęściej do czynienia z danymi, które nie są 
liniowo separowalne, czyli nie istnieje jedna hiperpłaszczyzna 
całkowicie rozdzielająca dane należące do dwóch klas. Liczba 
klas, do których przydzielane są obiekty także często przekracza 
liczbę klas dla przypadku podstawowego. Dlatego niezwykle 
istotnym zadaniem jest budowa klasyfikatorów w przypadku 
wieloklasowym. 
 
2. Sformułowanie problemu 
 

Niech będzie danych k klas Cl, l=1,…,k, zawierających opis da-
nych w postaci wektorów xRn z wartościami wybranych atrybu-
tów. Wektory te nazywane są wektorami cech lub wektorami 
atrybutów i stanowią jedyne źródło informacji o obiekcie. 

Podstawowym problemem klasyfikacji jest zbadanie w jaki 
sposób na podstawie wartości atrybutów można określić przyna-
leżność obiektu do wybranej klasy. W przypadku klasyfikatora 
liniowego zakłada się, że funkcjonał l: RnR, (x)=wTx–b może 
być skonstruowany w taki sposób, by dla obiektów należących do 
klasy Cl otrzymać wartość funkcjonału (x)0, natomiast dla 
pozostałych obiektów (x)<0. W przypadku dwuklasowym (k=2) 
wystarczy jeden tego typu funkcjonał by oddzielić dwie klasy, 
jednak w przypadku, gdy k jest liczbą większą niż 2 występuje 
potrzeba skonstruowania listy takich funkcjonałów, by znając 
sekwencje znaków jednoznacznie można było wydzielić każdą 
klasę. 

 
 

 
 
Rys. 1.  Trzy klasy, każda odseparowana od pozostałych za pomocą prostej 
Fig. 1.  Three classes, each separated from the others by a straight line 

 
W przypadku gdy k=3, można skonstruować funkcjonał separu-

jący wszystkie obiekty z pierwszej klasy od obiektów z pozosta-
łych dwóch klas. Następnie można powtórzyć proces wyznaczając 
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analogicznie parametry kolejnych dwóch funkcjonałów – oddzie-
lającego drugą klasę od pozostałych i ostatecznie trzecią klasę od 
pozostałych, co zostało zaprezentowane na rysunku 1. Innym 
bardziej efektywnym rozwiązaniem jest w kroku drugim oddzie-
lenie klasy drugiej od trzeciej, podczas gdy pierwsza jest już 
oddzielona od pozostałych w pierwszym kroku. W pierwszym 
podejściu klasa pierwsza jest scharakteryzowana przez sekwencję 
znaków (1,0,0), druga przez sekwencję (0,1,0), natomiast trzecia 
przez (0,0,1). Podejście drugie identyfikuje klasę pierwszą przez 
(1,*), drugą poprzez (0,1) zaś trzecią przez (0,0). Za pomocą 
znaku * określana jest dowolna wartość funkcjonału. 
 
 
a) 

 
 
 

b) 

 
 
Rys. 2.  Trzy klasy, każda odseparowana w kilku krokach 
Fig. 2.  Three classes, each separated in several steps 

 
Podejście drugie jest podejściem znacznie bardziej efektywnym 

– potrzeba jedynie dwóch funkcjonałów do rozdzielenia klas, 
rys. 2a. Z drugiej strony, podejście to nie jest symetryczne, gdyż 
wyróżniona jest pierwsza klasa. Może się to wydawać wadą, 
otwiera to jednak nowe możliwości. Jeśli nie uda się oddzielić 
wybranej klasy od pozostałych, można rozpocząć ponownie po-
dział przestrzeni wybierając inną klasę i próbować następnie 
oddzielać poprzednią klasę od mniejszego podzbioru danych. Na 
rysunku 2a klasa ulokowana w środku, której obiekty oznaczone 
zostały symbolem trójkąta, nie może zostać oddzielona od pozo-
stałych klas w jednym kroku. Można oczywiście poszukiwać funk-
cjonału nieliniowego – w ogólnym przypadku może to jednak pro-
wadzić do zbyt mocnego dopasowania klasyfikatora do danych [3]. 

Należy rozpatrzeć również sytuację, gdy żadna z klas nie może 
być odseparowana od pozostałych za pomocą jednego cięcia, 
rys. 2b. Linie podziału na rysunku 2b pokazują, że lepszym roz-
wiązaniem byłoby oddzielenie dwóch klas przy pominięciu pozo-
stałych. W takim przypadku każda klasa byłaby charakteryzowana 
poprzez zapis (1,1,*), (1,*,1) lub (*,1,1). 

Wraz ze zwiększaniem liczby klas liczba możliwości ich po-
działu wzrasta. Możliwości te stają się również coraz bardziej 
złożone. Załóżmy, że danych jest k=64 klas i że są one rozmiesz-
czone w postaci pól szachownicy, rys. 3. 
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Rys. 3.  64 klasy rozmieszone jak pola szachownicy 
Fig. 3.  64 classes located on a “chess board” 

 
Oczywiste jest, że żadna z klas nie może być całkowicie od-

dzielona od pozostałych za pomocą jednego cięcia przy wykorzy-
staniu pojedynczego klasyfikatora liniowego ani funkcji kwadra-
towej, czy też innej funkcji gładkiej. Jedynie klasy znajdujące się 
w narożnikach mogą zostać odseparowane w pewnym stopniu 
od pozostałych. W takim przypadku zamiast próbować oddzielać 
jedną klasę od pozostałych, rozsądne wydaje się podjęcie próby 
rozdzielenia grupy klas od siebie za pomocą prostych. Problemem 
jest fakt, że istnieje 264 możliwych podzbiorów, tak więc brak jest 
możliwości sprawdzania wszystkich podziałów i połączeń klas. 
Jako alternatywy można próbować poszukiwać linii podziału, 
dodając przy poszukiwaniach warunek na odpowiednią efektyw-
ność i jak najmniejszą liczbę błędów przy podziale obiektów 
należących do różnych klas. 

Rozważając dane przedstawione na rysunku 3 można zauważyć, 
że linia h1 dzieląca klasy na szachownicy przecina 11 klas. Prosta 
h2 (znajdująca się najbardziej z prawej strony rysunku) nie przeci-
na żadnej z klas, nie posiada jednak żadnej właściwości dyskry-
minacyjnej.  

Cel, do którego należałoby dążyć to połączenie dużej zdolności 
dyskryminacyjnej przy jak najmniejszym stopniu rozdzielania 
obiektów wewnątrz klasy. Oznacza to dążenie do uzyskania jak 
najmniejszej liczby obiektów z tej samej klasy leżących po dwóch 
stronach hiperpłaszczyzny przy jednoczesnym zapewnieniu jak 
największej liczby par obiektów z różnych klas leżących po róż-
nych stronach hiperpłaszczyzny. Obydwie pogrubione proste (h3 
i h4) spełniają kryterium pierwsze, jednak prosta poziomo dzieląca 
szachownicę (h3) posiada dodatkową zaletę, polegającą na tym, 
że dzieli 32 klasy względem 32, podczas gdy pionowa (h4) oddzie-
la tylko 16 klas od 48. 

Jeśli podział nadal byłby kontynuowany aż do osiągnięcia ob-
szarów zawierających obiekty należące tylko do jednej klasy, 
wówczas podział na równe części (w połowie szachownicy) byłby 
najlepszy. W kolejnych pięciu krokach można uzyskać podział 
na 16 klas, 8, 4, 2 i ostatecznie jedną klasę. Tak więc potrzeba 
log2(k) cięć, aby wydzielić dowolnie wybraną klasę. Można oczy-
wiście zastosować inny kształt klasyfikatora, na przykład prosto-
kątny [4], ale nie jest to przedmiotem tej pracy. 

Podsumowując, istnieją dwie możliwości. Po pierwsze, można 
dokonać wstępnego podziału przestrzeni a następnie kontynuować 
podział dzieląc osobno otrzymane części. W tym przypadku jako 
pierwszy klasyfikator powinien zostać wybrany najlepszy, 
tzn. spełniający kryterium minimum globalnego dla badanego 
funkcjonału. Po drugie, można poszukiwać minimów lokalnych, 
co oznacza poszukiwanie klasyfikatorów separujących mniej 
różnych klas, ale nienaruszających warunku, by obiekty z tej 
samej klasy były po jednej stronie hiperpłaszczyzny. Oznacza to, 
że chcemy jednocześnie separować obie części, co jest znacznie 
trudniejsze w realizacji. Szachownica przedstawiona na rysunku 3 
w przypadku drugiego wariantu może być podzielona na 64 ob-
szary przynależności do klas za pomocą tylko 14 prostych, pod-
czas gdy podejście pierwsze będzie wymagało znalezienia tych 
samych prostych dla różnych zestawów klas otrzymanych  
w poprzednich krokach algorytmu. Głównym problemem w przy-
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padku drugiego podejścia jest to, że nie zawsze istnieje rozwiąza-
nie, a jeśli nawet istnieje, nie jest oczywiste w jaki sposób unieza-
leżnić poszukiwanie kolejnych klasyfikatorów od uzyskanych 
uprzednio podziałów przestrzeni. 

Praca dotyczy pierwszego podejścia – podejmowana jest więc 
próba znalezienia najlepszego podziału przestrzeni w obrębie 
całego zbioru danych, a następnie kontynuuje się podział dzieląc 
osobno otrzymane części. Algorytm może być uruchamiany reku-
rencyjnie dla kolejnych części podzielonej przestrzeni. Najważ-
niejsze jest jednak odpowiednie zdefiniowanie funkcjonału, który 
będzie przyjmował niewielkie wartości w przypadku, gdy znale-
ziony klasyfikator będzie charakteryzował się dużą zdolnością 
dyskryminacyjną, jednocześnie będzie zapewniał jak najmniejszą 
liczbę źle sklasyfikowanych obiektów, nie będzie zbyt złożony 
obliczeniowo oraz będzie dogodny do minimalizacji. 
 
3. Konstrukcja funkcjonału 
 

Niech cały zbiór danych będzie reprezentowany przez macierz 
D o wymiarach m×(n+1), zawierającą wartości atrybutów i indek-
sy klas. W przypadku analizy danych rzeczywistych mamy do 
czynienia ze skończonym zbiorem danych, to znaczy że zamiast 
pól reprezentujących klasy mamy do czynienia z grupami poje-
dynczych obiektów. Niech m oznacza liczbę obiektów w zbiorze 
danych, natomiast ml moc zbioru Cl. Ogólnie należy również mieć 
na względzie rozproszenie obiektów, tak więc w zastosowaniach 
rzeczywistych rzadko możliwe jest uzyskanie 100% jakości klasy-
fikacji. Definiując funkcjonał trzeba zapewnić, by w przypadku 
występowania w danych tego typu błędów, zniwelować efekt ich 
wpływu na zmianę położenia linii separującej obiekty. 

W [1] zaprezentowane zostało pojęcie dipoli jako uporządko-
wanych par wektorów. Mogą być one rozpatrywane jako czyste 
lub mieszane, w zależności od tego czy obydwa obiekty tworzące 
dipol należą do tej samej klasy czy też nie. Istnieje więc k rodza-
jów dipoli czystych oraz k(k-1) rodzajów dipoli mieszanych. 
Dipole mieszane mogą mieć wpływ na wartość funkcjonału 
przyjmując różne znaki dla obydwu elementów składowych. 
Z drugiej strony, przyjmowanie różnych znaków w przypadku 
dipoli czystych będzie rozpatrywane jako błąd. Następnie można 
zliczać prawidłowe i błędne przypadki ustalając pewną równowa-
gę pomiędzy wpływem dipoli czystych i mieszanych na wartość 
funkcjonału. Tak sformułowane zadanie jest jednak trudne 
do optymalizacji, gdyż funkcja celu przyjmuje jedynie całkowite 
wartości, jest więc nieciągła.  

Ponadto, należałoby oszacować jak złe jest nieprawidłowe 
cięcie oraz jak dobre jest cięcie prawidłowe. Na przykład  
w przypadku dipola czystego (x,y) z (x)=0,001 oraz (y)=1000 
istnieje potencjalne ryzyko, że niewielkie zakłócenie w  może 
spowodować, że dipol stanie się mieszany, gdyż obiekt x znaj-
dzie się po drugiej stronie hiperpłaszczyzny. Analogicznie, dipol 
mieszany przy niewielkim zakłóceniu może stać się czysty, jeśli 
dla jednego z jego obiektów składowych wartość |(x)| będzie 
mała (zbyt bliska zera). Ponownie przy niewielkich zakłóceniach 
obiekt może zostać usytuowany po niewłaściwej stronie hiper-
płaszczyzny. 

Mając na względzie przedstawiony powyżej opis, można zapro-
ponować minimalizację kryterium następującej postaci 
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gdzie F jest funkcją afinicznie liniowego funkcjonału , czyli 
poszukiwanego klasyfikatora oraz danych D. Przestrzeń wszyst-
kich funkcjonałów tego typu może być sparametryzowana przez 
wektor p=(w,b)Rn+1. Wartość F zależy oczywiście od danych, to 
znaczy od zbioru wszystkich wektorów cech oraz ich przynależ-
ności do k różnych klas.  

Funkcja F jest obliczana jako podwójna suma (względem in-
deksów klas) wyrazów będących podwójną sumą składowych 

postaci Fij(x,y). Każda taka składowa jest funkcją dwóch wartości 
rzeczywistych, które przyjmuje funkcjonał  na elementach dipo-
la – obiekcie x i y. W przypadku gdy i=j, mamy do czynienia 
z dipolem czystym. Wówczas wartość Fii powinna być dodatnia, 
jeśli (x) i (y) różnią się znakami. Błąd liczony jest jako odle-
głość od określonego znaku a jedną z możliwości jest zastosowa-
nie funkcji wypukłych i odcinkowo liniowych [1, 4, 5].  

Przedstawiony powyżej sposób prezentacji składowych Fij 
umożliwia jeszcze jedno podejście. Opierając się na całym zbiorze 
danych można założyć, że klasa Ci będzie pozytywna (negatywna) 
i obliczyć wówczas błędy w sposób opisany powyżej. Oszczędzi 
to podejmowania decyzji w przypadku pojedynczych dipoli, dla 
których oba obiekty należą do klasy Ci. Istnieje również możli-
wość obliczenia całkowitego błędu dla dipoli czystych z tej klasy 
dla obu orientacji oraz wybranie mniejszej wartości. 

W przypadku gdy i≠j, pożądane są różne znaki dla (x) i (y). 
Jeśli jednak w połowie przypadków (dla połowy dipoli) gdzie x 
należy do Ci a y do Cj, wartość (x) jest dodatnia a (y) jest 
ujemna, a dla pozostałej połowy sytuacja jest odwrotna, świadczy 
to o istniejącym problemie z orientacją dla dipoli mieszanych. 
Można wówczas postąpić w następujący sposób. Na początku, 
wybiera się spośród {i,j} indeks klasy z największą wartością  
i określa się tę klasę jako pozytywną. Następnie dodaje się wyrazy 
określające wartości funkcji błędu oparte na funkcjach wypukłych 
i odcinkowo liniowych dla obiektów z klasy dodatniej, dla których 
wartości  są zbyt małe oraz dla obiektów z ujemnej klasy, 
dla których wartości  są zbyt duże. Można założyć pewną do-
datnią wartość  i rozpatrywać wartości mniejsze od niej jako zbyt 
małe w przypadku klasy dodatniej oraz negatywną wartość   
i brać pod uwagę wartości większe od niej jako zbyt duże w przy-
padku klasy ujemnej. Oczywiście, dla każdej pary (i,j) gdy i≠j nie 
ma potrzeby rozpatrywania (j,i), dlatego druga suma we wzorze 
(1) może być ograniczona do warunku j≤i. 

 
Uwaga 1: Ustalanie orientacji dodatniej/ujemnej jest wrażliwe 

na obserwacje odstające. W przypadku danych rzeczywistych 
zawierających losowe błędy, może istnieć potrzeba zastosowania 
definicji mniej czułej na tego typu obserwacje, na przykład opartej 
na środkach ciężkości lub wybieraniu na przykład największej 
(najmniejszej) wartości w każdej z klas. Można również ustalić 
orientacje w ten sposób by uzyskać jak najmniejszą wartość kar. 

 
Uwaga 2: Podstawową wadą opisanej metody jest ewidentnie 

duża liczba wyrazów w czterokrotnej sumie (1). W przypadku 
danych przedstawionych na rysunku 3 mamy 64*63/2 par miesza-
nych klas. Zakładając, że w każdej z klas jest 100 obiektów do 
sumy będzie dodanych 10000 wyrazów dla każdej pary indeksów. 
Stąd do oszacowania wartości funkcji celu w jednym przebiegu 
algorytmu potrzeba 200000 wyrazów. Z drugiej strony, podejście 
opisane w [4, 5] wymagało sumowania 6400 wyrazów z daną 
a priori wiedzą, która klasa ma być usytuowana po dodatniej 
stronie hiperpłaszczyzny. 

 
Uwaga 3: W ujęciu klasycznym obliczanie sumy błędów jako 

sumy wypukłych i odcinkowo liniowych funkcji kar jest dogodne 
do minimalizacji. Prezentowane zadanie z natury nie jest wypukłe. 
By to potwierdzić wystarczy przesunąć dowolną prostą z rysunku 
3. Wartość kryterium będzie zmniejszać się lub zwiększać więcej 
niż jednokrotnie. 
 
4. Wyniki 
 
Przykład 1 
 

W celu zaprezentowania działania opisanej powyżej metody 
przedstawiony jest przykład pierwszy. Wygenerowany zbiór 
danych zawiera obiekty należące do trzech klas po 100 obiektów 
w każdej klasie.  
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Rys. 4.  Podział 3 klas 
Fig. 4.  Three classes division 

 
W pierwszym kroku oddzielona od pozostałych została klasa 

oznaczona symbolem kwadratu, natomiast w kolejnym kroku 
rozdzielone zostały pozostałe dwie klasy dając ostatecznie 100% 
jakość klasyfikacji. 

 
Przykład 2 
 

Jako drugi prezentowany jest przykład z większą liczbą obser-
wacji niż w poprzednim przykładzie – zbiór zawiera 900 obserwa-
cji. Dane ułożone zostały w postaci szachownicy zawierającej 9 
klas, rys. 5a oraz dwie klasy, rys. 5b. 

 
a) 

 
 
 

b) 

 
 

Rys. 5.  Podział danych w postaci szachownicy, a) 9 klas; b) 2 klasy 
Fig. 5.  “Chess board” data division, a) 9 classes, b) 2 classes 

 
W przypadku 9 klas w pierwszym kroku zostały oddzielone 3 

klasy od pozostałych 6. Następnie, rekurencyjnie były rozdzielane 
3 klasy znajdujące się w górnej części szachownicy – odcinane 
były kolejno pojedyncze klasy. Sześć klas znajdujących się 
w dolnej części szachownicy rozdzielone zostały na 2 i 4 klasy.  
W kolejnych krokach dwie klasy zostały rozdzielone na osobne, 
natomiast grupa 4 klas była rekurencyjnie rozdzielona na grupy po 
2 klasy, natomiast później na pojedyncze klasy. 

W przypadku przedstawionym na rysunku 5b, na którym dane 
rozmieszone są w postaci szachownicy i należą do dwóch klas, 
początkowy podział wydzielił dwie grupy skupisk – 6 skupisk po 
dodatniej stronie hiperpłaszczyzny oraz 3 skupiska po stronie 
ujemnej. Kolejne trzy podziały przestawione na rysunku 5b do-
prowadziły do wydzielenia obszarów przynależności do pojedyn-
czych klas ze 100% jakością klasyfikacji. 

Obliczenia prowadzono z wykorzystaniem pakietu Matlab. 
Ulepszenie implementacji komputerowej przez zastosowanie 
siatek (meshgrid) dało dwudziestokrotne skrócenie czasu obliczeń 
w stosunku do pierwotnej wersji oprogramowania. 
 
5. Wnioski 
 

Znaną i obecnie często stosowaną praktyką jest szukanie para-
metrów hiperpłaszczyzny separującej dwie klasy poprzez minima-
lizację funkcjonału błędu. Na funkcjonał ten składają się wyrazy 
opisujące niepoprawnie sklasyfikowane obiekty. Dostępne są 
efektywnie działające implementacje w postaci metody SVM [2, 
6] czy funkcji kar typu CPL, które można stosować do dużych 
zbiorów danych [4, 5]. W podstawowym przypadku podejście 
oparte na dipolach nie jest niezbędne. Jednak gdy liczba klas obiek-
tów wzrasta, kryterium oparte na dipolach może być zastosowane 
przede wszystkim do podziału ogromnych zbiorów danych na 
mniejsze podzbiory, w których przede wszystkim będzie mniejsza 
liczba klas. Rozważania zostały rozpoczęte od teoretycznego sfor-
mułowania kryterium opartego na dipolach prezentowanego 
w pracy [1]. Następnie zostały przeprowadzone testy numeryczne, 
a początkowe kryterium zostało zmodyfikowane w taki sposób, 
by znaleziona hiperpłaszczyzna separowała jak największą liczbę 
obiektów należących do różnych klas, nie rozdzielając obiektów 
z tej samej klasy. Do wyznaczania funkcjonału nie jest stosowane 
zliczanie błędów klasyfikacji w postaci liczb całkowitych, ale od-
bywa się to poprzez ważenie – brane są pod uwagę odległości 
obiektów od hiperpłaszczyzny w przypadku, gdy usytuowane są one 
po jej nieprawidłowej stronie. Podejście to zostało przetestowane 
na wygenerowanych zbiorach danych a otrzymane wyniki skłoniły 
autorów do implementacji w postaci wywołań rekurencyjnych. 

Znaczenie efektywnej i automatycznej klasyfikacji danych 
w wielu dziedzinach wykorzystujących systemy wspomagania 
decyzji, takich jak projektowanie, produkcja, kontrola jakości czy 
medycyna, diagnostyka, trudno jest przecenić. Prezentowany 
w pracy problem jest trudny do rozwiązania, gdyż z natury nie jest 
wypukły. Przedstawione rozwiązanie może być zastosowane 
w wielu dziedzinach, gdyż nie wymaga wkładu ani interwencji 
specjalisty. W szybki i łatwy sposób rozdziela problem wielokla-
sowy na sekwencję coraz mniejszych problemów, do uzyskania 
podstawowych problemów dwuklasowych, do których mogą być 
następnie zastosowane klasyczne metody klasyfikacji. 
 

Praca finansowana w ramach pracy W/WI/1/2009. 

 
6. Literatura 
 
[1] Bobrowski L.: Eksploracja danych oparta na wypukłych i odcinkowo 

liniowych funkcjach kryterialnych. Wyd. Pol. Białostockiej, Biały-
stok, 2005. 

[2] Burges C.J.: A tutorial on support vector machines for pattern recognition. 
Data Mining and Knowledge Discovery, 2:121–167, 1998. 

[3] Mitchell T. M.: Machine learning. McGraw-Hill Science, 1997. 
[4] Topczewska M.: Efektywne metody klasyfikacji i wizualizacji danych 

wielowymiarowych, rozprawa dokt., Pol. Białostocka, 2009. 
[5] Topczewska M., Frischmuth K.: Numerical aspects of weight calculation 

in classification methods. In PTSK Conference, Krynica Górska,  
Poland, Sept. 26-29, 2007. 

[6] Vapnik V. N.: Statistical learning theory. Wiley J., 1998. 
 
_____________________________________________________ 
otrzymano / received: 07.04.2010  
przyjęto do druku / accepted: 04.05.2010 artykuł recenzowany 

 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


