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Ацдатпа: Техника мен технологиялардыц дамуы гылым элемінде твцкеріс жасауда, атап айтсац бір гана 
есептеуіш техникасыныц пайда болуы кез келген гылым саласына жаца серпін беріп, турлі жацалыцтардыц 
ашылуына жол ашты. Казіргі тацда гылым салаларыныц бірлесуі гылым элемінде тыц ойлардыц 
туындауын жэне бурынгы эдістердіц цаншалыцты дэрежеде оцтайлы екенін багалауга мумкіндік береді. 
Бул мацалада ец эуелі зерттеліп отырган тацырып бойынша шетелдік жарияланымдарга эдебиеттерге 
шолу жасадыц, Лоренц метрикасыныц Евклид кецістігімен салыстырып айырмашылыгын формулалар 
мен суреттерде мысал ретінде келтірдік. Лоренц метрикасын пайдалана отырып улгі тануда жаца 
алгоритм цурдыц жэне бул алгоритмтц тшмділігін тексеру ушін деректер базасында турлі сынацтардан 
вткіздік. Жургізілген тэж ір^е нэтижестде Лоренц метрикасы арцылы цурылган алгоритм классикалыц 
алгоритмдермен салыстырылды, атап айтсац Bayes, kNNжэне осы секілді алгоритмдер, содан соц нацты 
турде сараптамалыц нэmижелеpді усындыц.

TYMHdi свздер: Лоренц метрикасы, Евклид кецістігі, ацылды алгоритмдер, улгі тану, жіктеу

a p p l ic a t io n  l o r e n t z  m e t r ic s  in  p a t t e r n  r e c o g n it io n

Abstract: The development o f technologies and technologies has revolutionized the world o f science, in 
particular, the emergence o f only one computing technology has given new impetus to science and led to the 
discovery o f various innovations. Nowadays, the integration o f science into the world o f science allows us to 
judge the emergence o f new ideas and the optimality o f  the past. In this article, we first reviewed the literature 
for foreign publications on the topic under study and compared the Lorentz metric with Euclidean space as 
an example in formulas and illustrations. Using the Lorentz metric, we created a new model recognition 
algorithm and checked the database to verify the effectiveness o f this algorithm. As a result o f the experiment, 
the algorithm created by the Lorentz metric was compared with classical algorithms, namely Bayes algorithms, 
kNN and similar ones, and then presented specific results.

Keywords: Lorentz metric, Euclidean space, intellectual algorithms, pattern recognition, classification
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Аннотация: Развитие техники и технологий произвело революцию в мире науки, в частности, появление 
только одной вычислительной техники дало новый импульс науке и привело к открытию различных 
инноваций. В наши дни интеграция науки в мир науки позволяет нам судить о появлении новых идей 
и оптимальности прошлого. В этой статье мы впервые рассмотрели литературу для зарубежных 
публикаций по исследуемой теме и сравнили метрику Лоренца с Евклидовым пространством в качестве 
примера в формулах и иллюстрациях. Используя метрику Лоренца, мы создали новый алгоритм 
распознавания моделей и проверили базу данных, чтобы проверить эффективность этого алгоритма. 
В результате эксперимента алгоритм, созданный метрикой Лоренца, сравнивался с классическими 
алгоритмами, а именно с алгоритмами Байеса, kNN и аналогичными, затем представлял конкретные 
результаты.

Ключевые слова: метрика Лоренца, Евклидово пространство, интеллектуальные алгоритмы, 
распознавание образов, классификация
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Кіріспе
Бул жумыста біз Лоренц кецістігінін, 

нашынтынты елшеуін жіктеу мэселелерінде 
нолдануды усынамыз. Осы тэсіл метрикалын 
онытудын жэне кеп нырлы онытудын жалпы 
парадигмасына жатады [1,2]. Лоренц кеністі- 
гі езінін жеке цасйеттері бар классификация 
мэселесінде тпімді шешімдерді табуга жога- 
ры элеуетке ие [3]. Лоренц кеністіктегі нашын­
тынты метрика он, болып табылмайды, сол 
себепті біз деректер нуктелерін жіктеу жыл- 
дамдыіын арттыру ушін ерекше турде 
уйымдастыруга мумкіндік аламыз. Сондын- 
тан Лоренц нашынтыгы жіктеу мэселе- 
лерінде пайдалы. Лоренц кеністігі эдет- 
те физикада жалпы жэне арнайы салыс- 
тырмалын теорияларынын ерістерінде, сон- 
дай-ан гарыш теориясы мен дифференциалдын 
салалардагы математикада пайдаланылады [4]. 
Физикада, эсіресе салыстырмалы теория таны- 
рыбында, Лоренц кеністігі мен онын насиет- 
тері туралы теориялын материалдар жеткілікті. 
Лоренц кеністігінде математикалын операция- 
ларды нолдану зерттелді [5].

Лоренц кеністігін пайдалану туралы 
кейбір гылыми зерттеулер бар [6,7]. Жалпы 
алганда, бул зерттеулерде Лоренц кеністі- 
гінін артыншылыгын пайдаланып, жана 
функционалды экстракция жэне елшемді 
азайту эдістері жасалды. Содан кейін зерт- 
теушілер Лоренц метрикалын тензорды жар- 
тылай баныланатын елшемді азайту эдісін 
усынды. Авторлар жана улгіде танбаланбаган 
улгілердін жергілікті нурылымын сацтауы 
мумкін екендігін атап етті [8]. Осылайша, 
усынылган алгоритм жогары дисперсиялын 
нимылдарды зерделеу мумкіндігіне ие.

1. Лоренц кецістігіндегі кашыктык
пен аймак метрйкасы
Лоренц кеністігі математика, кеністіктік 

теория жэне дифференциалдын геометрия- 
да кенінен нолданылатын кеністік болып та- 
былады. Дегенмен, инженерлік носымшалар 
бойынша зерттеулер жеткіліксіз. Сондынтан, 
Лоренц кеністігіндегі математикалын білім- 
дерді эдебиетте тануды жэне жіктеуді тану си- 
янты жана салалар ретінде нолданылады.

Лоренц кеністігі ерекше кеністік жэне 
Евклидтік емес кеністік деп аталады. 
Лоренц кеністігіндегі ішкі айнымалылар 
Евклид кеністігінен ерекшеленеді, ейт- 
кені Лоренц кеністігінде он анынтылынтын 
жагдайы нолайсыз болып табылады. 
Евклид кеністігіндегі тен нашынтынтын 
нуктелерінін орналасуы шенберді нурай- 
ды. Дегенмен, Лоренц кеністігіндегі бірдей 
нашынтынтардын нуктелерінін нурылы- 
мы баснаша. Лоренц кеністігіндегі айман 
тужырымдамасын зерттеу ушін ен алдымен 
осы кеністіктегі екі нуктенін арасындагы 
нашынтынты тусіну нажет. Эр кеністіктегі 
нашынтынты есептеу кезінде арнайы ме- 
трикалар анынталуы керек [9].

( 1)

мунда l -  кеністіктін елшемі (элементтер 
саны) жэне нашынтынтын елшеміне сощы 
елшемнін носындысы теріс екенін ескерініз.

1-формуладан керіп отырганымыз- 
дай, Лоренц метрикасы уаныттын есіне сэй- 
кес келетін екінші мерзімде кері танбалы 
белгіге ие. Лоренц метрикасынын негізгі 
айырмашылыгы -  екі нуктенін арасындагы 
нашынтын нелге тен болуы мумкін.

1-сурет. Лоренц пен Евклид цашыцтыцтарын салыстыру
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Лоренц пен Евклид метрикаларын пайдала- 
на отырып, екі нукте арасындагы кашыктыкты 
есептеуді салыстыру 1-суретте керсетілген. 
Бул суретте 2 нукте берілген: (-2, 1) жэне 
(1, -2). Бірінші координат бірінші нысанга, екін-

шісі екінші нысанга тйесілі. Егер бул нуктелер 
Евклид кецістікте болса, онда кашыктык тец 
№18. Егер бул нуктелер Лоренц кецістігінде 
болган деп санасак, онда (1) формула бойынша 
аракашыктык нелге тец болады.

2-сурет. а) Евклид кецістігінде Гаусс тарату арцылы блоктардыц орналасуы жэне э) Лоренц кецістігінде

Лоренц кецістігінде Лоренц аралыгын- 
дагы екі нуктеніц арасындагы кашыктык 
келденец багытта параллель 450-та нелге 
тец. Содан кейін аймакты бейнелеу ушін, біз 
Гаусс таратуына сэйкес кездейсок 5000 нук­
те аламыз. Біріншіден, Евклид кашьщтыгы 
d<=1 бойынша координат жазыгыныц ба- 
сына ец жакын нуктелері тацдалады. Бул
2.a суретте керсетілген Евклид бірлігініц 
шецбері. Екіншіден, Лоренц аралыгындагы 
d <= 1 кашыктыгымен координат жазыгыныц 
басына ец жакын нуктелер тацдалады. Бул 
2 .э суретте керсетілген крестіц гипербола- 
лык пішіні. Осылайша Евклид жэне Лоренц 
кецістіктерінде аймактар эртурлі. Бул ку- 
былыс бізге Лоренц кецістігінде колдануга 
арналган нуктелерді езгерту идеясын береді.

2. ^oлдaнылFaн мэліметгер коры
Бул зерттеуде Лоренц кецістігін жіктеу- 

де эзірленген классификациялык алгорит- 
мдердіц дэлдігі мен сенімділігін тексеру 
ушін CLIMATE, GESTURE, PARKINSON, 
RELAX, VERTEBRAL жэне WINE дерек- 
тер жиынтыгы усынган мэліметтерімен 
зерттеу жумысы жургізілді. Бул деректер 
жиындарындагы атрибуттардыц саны 6 дан 
500-ге дейін болады жэне екі сыныптыц 
деректер жиыны эдетте колайлы болады. 
Эксперименттерде деректер жинактарын- 
дагы улгілердіц 30%-ы оку ушін, калганы -  
тестілеу ушін жумсалды. ^осымшада кел- 
тірілген мэліметтер жиынтыгы туралы кейбір 
статистикалык деректер 1 кестеде керсетіл- 
ген.

1 кесте -  Деректер жинaFыныц статистикасы

Атрибуттардыц саны Сыныптар саны Yлгілердщ саны Окыту Тест
CLIMATE 8 2 540 120 420
GESTURE 18 2 448 150 298
PARKINSON 29 2 1040 200 60
RELAX 12 2 182 60 122
VERTEBRAL 6 3 310 110 200

WINE 13 2 130 44 86
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3. ¥cынылFaн эдістер
Макалада Лоренц кецістігінде жаца жік- 

теу эдісі жэне оньщ екі нускасы усынылган. 
Аталган эдістіц негізгі мэні Лоренц ара- 
лыгын шектеу критерийі ретінде пайдаланы- 
лады. Бул эдіс Лоренц кашыктыкка сэйкес ец 
жакын Yлгілерді немесе кершілерді аныктау 
аркылы жіктеуді жYзеге асырады.

3.1. Алдын ала ецдеу
Жіктеудіц тйімділігін арттыру Yшін ал­

дын ала ецдеу кадамы барлык Yлгілерге кол- 
данылуы керек. Алдын ала ецдеу сатысы 
математика мен алгебрадагы матрицалар- 
ды аудару жэне кебейту сиякты жаксы бел- 
гілі негізгі операциялардан турады (кысу). 
Осылайша, Yлгілер Евклйдтік бір шецбердіц 
пішініне сэйкес келетін гиперболалык крест 
пішінініц бір кідірісінде белу ретінде жарам- 
ды болады. Алдын ала ецдеу сатысында мат- 
рицалык кебейту Лоренц кашыктыгы Yшін 
Yлгілерді магыналы тYPде тYрлендіру эдісін- 
де колданылады. Матрицаны кебейту немесе 
кысуды елеулі пайдалану Yшін ауысымдык 
жумыс косымша курал ретінде тацдалады 
[10].

Yлгілердіц (деректердіц) ауысуы кара- 
пайым, олардыц сомасын вектордыц нYктесін 
5-мен ауыстыру жеткілікті жэне бул теменде 
керсетілгендей оператордыц кемегімен жYзе- 
ге асуы мYмкін:

Tsf ( f f } = .  :' + з),

Алдын ала ецдеу сатысында тек мат- 
рицалык кебейту (кысу) саналы тур- 
де тацдалады, бірак бул матрицалык тео- 
рияда диагональды матрицаныц касиеттерь 
не байланысты. Диагональды матрица егер 
ІФ j V  i,j  6 {1,2,... ,п} болса, онда Я =  0, 
бул екі елшемді деректер Yшін келесідей:л (w  0\ /0 w \

я = ( о  ?) немесеЯ = и  о) (3)

мунда w, q е R. Бул жумыста біз матрица­
ныц бірінші формасын пайдаланамыз, ал ма­
трицаныц Я параметрініц w, q параметрініц 
аракатынасы w = 20 * q ретінде аныкталады. 
Бастапкы іс ретінде кабылданады

Я =  (о  0° і )  (4)
Осы кундылыктар, ец алдымен, біздіц 

байкаулар барысында болжамдар ретін- 
де тацдалады. Бірак осыдан кейін беліктіц 
соцында осы параметрлерді езгерту эсерін 
зерттейміз. Yлгілер матрицаныц геометри- 
ялык центроидтер класына сэйкес кебей- 
тіледі:

X ’ = ХЛ (5)

3-суретте екі сыныпта орындалатын 
кысу эсерін кере аламыз. ^ысуды пайдалана 
отырып алдын ала ецдеу кезеці проекцияныц 
бір тYрі болып табылады [11].

3-сурет. Деректер жиынтыгынан екі сыпаттамалыц нуктені бвлу: 
а) тупнусца жэне b) X матрицасында цысылганнан кейін
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4. Зерттеулер мен нэтижелер
Осы макалада усынылган эдістердіц 

классификациялык проблемалардагы нэтиже- 
лерін тексеру Yшін кейбір когамдык деректер 
жинактары тацдалган. CLIMATE, GESTURE, 
PARKINSON, RELAX, VERTEBRAL жэне 
WINE эксперименттерінде пайдаланылады. 
Тацдалган деректер жиынтыгындагы mym- 
кіндіктер саны 6-29 аралыкта езгереді. Бул 
кестелер туралы 1-кестеде статистикалык 
акпарат бар.

Эксперименттерде екі елшемді Лоренц 
кецістігі зерттелді, сондыктан барлык ерек- 
шеліктер жуптарга белінеді. Мысалы, 
RELAX деректер жиынтыгынан функционал- 
ды топ Yшін, 73.50% ец жаксы жіктеу жыл- 
дамдыгы баска эдістермен салыстырганда 
Лоренц метрикасы бойынша жіктеу (ЛМЖ) 
эдісімен алынады. Сол функционалдык топ- 
та kNN 62,39% катынасын курады. Евклид 
кашыктыгын Лоренцке ауыстырганнан кейін, 
kNN классификациясы нэтижесіне шамамен 
10% табыс децгейі косылды. Эдебиеттерден 
белгілі болгандай, СВМ екі кластагы деректер 
жиынтыгымен тиімді жумыс істейді, алайда 
біздіц жагдайымызда жіктеу коэффициенті 
SVM аркылы 47,86% курайды. Сондай-ак, 
Bayes классификаторы жіктеу коэффициентін 
72,65% курайды, ал ЛМЖ аркылы алынган 
нэтижелерге ете жакын. Лоренц метрика- 
сы бойынша жіктеуде айналу эдісін колдану 
(ЛМЖА) бул жагдайда Bayes сиякты нэтиже 
береді. Мундай кезде ец жаксы жіктеу коэф- 
фициенті оцтайлы кысу матрицасы бойынша 
жумыс істейтін Лоренц метрикасы бойын- 
ша жіктеуде кысу матрицасыныц оцтайлы 
параметрлері (ЛМЖП) алгорш'мі бойынша 
алынган, ол 82,05% курайды.

ЛМЖА ЛМЖ-ге караганда ЛМЖА 
жылдамдыгы аз болса, CLIMATE жэне 
GESTURE деректер жиынтыгынан керуге 
болады, бірак ЛМЖА нэтижелері баска клас- 
сификаторларга караганда оцтайлы шешім. 
Бул жагдайларда ЛМЖП эдісімен Yздік нэти­
желер 93,99% жэне 91,38% сэйкес келеді. 
Сонымен катар, ЛМЖП GESTURE ішінде 
20% шамасында айтарлыктай айырмашылык 
бар. Бул жагдайда ЛМЖ шыгысы Yшін ец

жакын каражат kNN-мен 69,83% -ды курай- 
ды, сонымен катар CLIMATE деректер жи- 
нагында ец жакын жылдамдык 90,14% -ды 
курайды. Эксперименттерде, WINE деректер 
жиынтыгынан алынган функционалды топ 
Yшін, барлык Yш ЛМЖ, ЛМЖА жэне ЛМЖП 
эдістерініц ец жаксы жіктеу жылдамдыгы 
96,20% деп жазады. Осындай жагдайга ец 
жакын нэтиже kNN бойынша 93,67%, Bayes 
жэне SVM нэтажесі сэйкесінше 84,81% жэне 
88,61% курады.

PARKINSON Yшін ЛМЖ жэне ЛМЖА 
эдістеріне тиісінше 73,30% жэне 73,33% 
жіктеу жылдамдыгы. Жогары SVM шыга- 
рылымына карамастан, ЛМЖ жэне ЛМЖА 
2% мелшерінде оц нэтиже береді. Дегенмен, 
ЛМЖП Yздік жіктеу нэтижесін 80,00%-га дей- 
ін, ал, бул ендірісті айтарлыктай арттырады. 
VERTEBRAL деректер жиынтыгы Yшін нэти­
же ЛМЖА бойынша 76,50% децгейінде алын- 
ды, онда ЛМЖ жэне ЛМЖП таісінше 70,00% 
жэне 72,00% ендіреді. Сол жагдайда ЛМЖ-ге 
ец жакын ставка kNN-мен 60,00% -ды ала- 
ды, ал ец нашар шыгыс SVM-да 38,50% -ды 
курайды. Бул ЛМЖП ЛМЖА-дан гері жіктеу 
жылдамдыгын азайткан жагдайда тана, бірак 
баска жагдайларда артыкшылык сакталады.

Мунда ец нашар жагдай Yшін оцтайлы па­
раметрлер алынады, содан кейін оны барлык 
жуп жуптарда колданамыз. Осылайша есеп- 
теу киындыктары едэуір азайды. Сонымен ка­
тар, кысу матрицасыныц оцтайлы параметр- 
лері эрбір функция Yшін жеке есептелуі 
мYмкін. Біз жіктеу ставкалары будан да арта 
тYсетінін кYтудеміз, бірак есептік ^рделіл і- 
гі де жагымсыз тYPде еседі. Классификация 
нэтижелеріне негізделе отырып, ЛМЖП эдісі 
кеп жагдайларда кКК жэне ЛМЖ, ЛМЖА- 
мен салыстырганда дурыс нэтиже береді.

Осы кестелердегі эртYрлі k мэндеріндегі 
ауысулар сэйкес kNN нэтижелерімен сэйкес 
келмейді. CLIMATE деректер жинагыныц 
тэуірлеу CL мэнініц темен мэнінде, ЛМЖА 
жэне ЛМЖП мэндері 77%-дан 87%-га дейін 
езгереді, бірак k = 5 бастап, жіктеу нэтиже- 
лері 92% жэне 94% арасында езгереді. Сол 
жагдайларда, kNN аз езгерістері бар езгеріс-
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терді керсетеді. ЛМЖ, ЛМЖА жэне ЛМЖП 
эдістерініц жіктелуі нашар k мэндері Yшін 
нашар, содан кейін жогары k мэндеріне тез 
кетеріледі. Осы жагдайга карамастан, ЛМЖ, 
ЛМЖА жэне ЛМЖП эдістері kNN жэне баска 
классикалык эдістерге Караганда тйімді нэти- 
же береді.

5. Корытыиды
Макалада Лоренц кашыктыкты метрика- 

сына негізделген жаца жіктеу эдісі усынылды. 
Кейбір когамдык деректер жиынтыгын кол- 
дана отырып, ЛМЖ эдісініц жарамдылыгы 
тексерілді. Экспериментпк нэтижелерге CYЙ- 
енсек, ЛМЖ эдісі деректер жиынтыгыныц 
белінуіне сэйкес эртYрлі сомалар бойынша 
жіктеу жылдамдыгын арттырды. Баска эдіс- 
термен жаксы жіктеу коэффициенттерін алу 
жагдайында, ЛМЖ эдісі жаксартылган шагын 
нэтижелермен Yздік бага береді. Дегенмен, 
баска эдістермен теменгі классификацияныц 
керсеткіштері алынган жагдайда, ЛМЖ эдісі 
жогары жетілдірулермен тиімдірек шешім 
шыгарады. Дифференциалды іргелендіру 
20%-дан жогары болуы мYмкін.

^алган зерттеулерде ротациялык опера- 
цияны косу жэне кысу матрицасыныц оцтай- 
лы параметрлерін табу аркылы алдын ала ец-

деу кадамы кYшейтілді жэне екі кецейтілген 
ЛМЖА жэне ЛМЖП алгоритмдері усыныл- 
ды. Жаца ЛМЖ, ЛМЖА жэне ЛМЖП эдіс- 
терініц нэтижелері CLIMATE, GESTURE, 
PARKINSON, RELAX, VERTEBRAL, WINE 
деректер жинактары аркылы жасалды. Алдын 
ала ецдеу кадамындагы Yлгілердіц айналу 
бурышы тацдалган жэне 450 деп бекітілген. 
Сыгымдау матрицасыныц оцтайлы параме- 
трлерін аныктаганда, нашар жіктеу жыл­
дамдыгын беретін ерекшелікті жуп сілтеме 
ретінде тацдалды.

Жалпы ЛМЖ эдісі жэне ЛМЖА жэне 
ЛМЖП кецейтілген нускалары классикалык 
классификаторларга караганда оцтайланды- 
рылган шешімдерді береді. Осылайша Лоренц 
кашыктыгы метрикасын жіктеу мэселелерін- 
де колдану дэлелденді. Лоренц кашыктыгы 
казіргі кездегі екі киындыкка берілген жауап. 
Эрине, біз кеп елшемді деректер жиынтыгын 
кептеген екі елшемді ішкі жиындарга азай- 
та отырып, содан кейін осы ішкі жиындарды 
жіктеуге колдана аламыз. Болашакта жумыс- 
та, сыныптардыц Yлкен саны мен жогары ел- 
шемді сипаттамалары, Лоренц кашыктыкты 
метрикасын карапайым жіктеу мэселелері 
бойынша айрыкша критерий ретінде карас- 
тырып, егжей-тегжейлі зерттелетін болады.
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