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КЛАССИФИКАЦИЯ ХИМИКО-АНАЛИТИЧЕСКИХ ДАННЫХ НА ОСНОВЕ 
ОБЪЕДИНЕНИЯ НЕЙРОННОЙ СЕТИ КОХОНЕНА И ВЕРОЯТНОСТНОЙ 

НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Я. Н. Пушкарева, Н. П. Титова, О. И. Юрченко, Ю. В. Холин 

В статье описана и апробирована процедура классификации объектов по данным об их химико-
аналитических характеристиках на основе объединения сети Кохонена и вероятностной сети. В от-
личие от существующих алгоритмов, предложенная процедура не требует привлекать априорную 
информацию ни о числе классов, ни о составе обучающей выборки. Процедура испытана при клас-
сификации образцов речных и родниковых вод г. Харькова по данным о содержании в них ионов ме-
таллов. 

Ключевые слова: качественный химический анализ, классификация, сеть Кохонена, вероятност-
ная сеть. 

 
Введение 

Современный качественный химический анализ трактуется как процедура классификации (в 
частности, идентификации и дискриминации) объектов по их химическим, физико-химическим 
и другим характеристикам [1–3]. Алгоритмы классификации составляют важный раздел хемо-
метрии и используются для извлечения важной химической информации из многомерных мас-
сивов экспериментальных данных, характеризующих свойства и особенности веществ, мате-
риалов, продуктов питания, лекарственных препаратов и других объектов [4, 5].  

Алгоритмы классификации делятся на две группы: классификация “с обучением” (дискри-
минантный анализ, формальное независимое моделирование аналогий классов) и “без обуче-
ния” (кластерный анализ, метод k-средних). Алгоритмы классификации “с обучением” приме-
няют обучающий набор образцов с известной классовой принадлежностью (обучающую вы-
борку) для выработки классификационных правил. Алгоритмы классификации “без обучения” 
не используют обучающую выборку, но требуют a priori задавать число классов [6]. Таким 
образом, для реализации классификационных алгоритмов как “с обучением”, так и “без обуче-
ния” необходимой информацией является число классов.  

Химики-аналитики часто получают массивы экспериментальных данных, для которых число 
однородных групп неизвестно, а критерии отнесения образцов к тем или иным классам нечет-
кие или противоречивые. В этом случае обработку данных осуществляют, комбинируя различ-
ные хемометрические методы [7–9], что является трудоемким и длительным процессом.  

Настоящая статья посвящена определению числа классов и нахождению устойчивой клас-
сификации с помощью процедуры на основе объединения сети Кохонена без обучения и веро-
ятностной сети с обучением. Нейронные сети зарекомендовали себя мощным и робастным 
классификационным инструментом [10–12]; сведения о них, в частности, о сети Кохонена и 
вероятностной сети, можно найти в работах [13–16]. Предложенную процедуру верифицирова-
ли на массиве экспериментальных данных о содержании ионов 8 металлов в образцах вод из 
различных источников и рек г. Харькова, отобранных в разные сезоны в течение 2008–2010 
годов.  

 
Алгоритм процедуры классификации 

Алгоритм классификации без априорной информации о числе классов и без наличия обу-
чающей выборки на основе объединения нейронной сети Кохонена и вероятностной сети со-
стоит из следующих этапов: 

1) классификация данных с помощью сети Кохонена при различных значениях числа нейро-
нов (соответственно, и числа классов); 
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Таблица 1. Результаты классификации образцов речных вод 
Концентрации ионов металлов, мг/л Река, год 

отбора и 
анализа про-

бы 
Zn Cu Mn Fe Cd Pb Co Ni Класс 

0.0150 0.0055 0.0230 0.1000 0.0021 0.0350 0.0084 0.0200 1 
0.0130 0.0045 0.0410 0.1200 0.0015 0.0440 0.0088 0.0180 1 
0.0080 0.0073 0.0170 0.0280 0.0024 0.0350 0.0094 0.0140 1 
0.0120 0.0073 0.0130 0.0380 0.0022 0.0470 0.0063 0.0130 1 

Немышля, 
2008 г. 

0.0120 0.0078 0.4330 0.0190 0.0022 0.0460 0.0140 0.0200 2 
0.0050 0.0034 0.0020 0.0220 0.0017 0.0410 0.0105 0.0160 3 
0.1040 0.0103 0.0070 0.0190 0.0019 0.0410 0.0112 0.0120 3 
0.0150 0.0043 0.0030 0.0170 0.0017 0.0340 0.0090 0.0080 3 
0.0070 0.0052 0.0030 0.0160 0.0039 0.0310 0.0085 0.0100 3 

Харьков, 
2009 г. 

0.0100 0.0052 0.0030 0.0170 0.0030 0.0230 0.0097 0.0070 3 
0.0470 0.0043 0.0050 0.0110 0.0032 0.0310 0.0070 0.0120 3 
0.1090 0.0069 0.0030 0.0170 0.0052 0.0430 0.0068 0.0140 3 
0.0650 0.0069 0.1330 0.0220 0.0060 0.0380 0.0078 0.0130 3 
0.0100 0.0078 0.0060 0.0170 0.0030 0.0280 0.0075 0.0190 3 

Лопань, 
2009 г. 

0.0110 0.0087 0.0400 0.0230 0.0023 0.0380 0.0107 0.0160 3 
0.0120 0.0056 0.2790 0.0690 н/о* н/о 0.0125 0.0110 4 
0.0170 0.0056 0.0030 0.1460 н/о н/о н/о 0.0040 4 
0.0050 0.0032 н/о 0.0110 н/о н/о 0.0071 0.0040 4 
0.0300 0.0286 0.0150 0.0970 0.0090 0.2000 0.0554 0.0300 2 
0.0090 0.0063 0.0230 0.0460 н/о 0.0380 0.0089 0.0390 2 
0.0080 0.0110 0.0130 0.0430 0.0021 0.0100 0.0047 0.0070 4 

Уды, 2010 г. 

0.0110 0.0080 0.0280 0.0460 0.0015 0.0250 0.0078 0.0090 4 
*  Здесь и в табл. 2 – не обнаружено 

 
Таблица 2. Результаты классификации образцов родниковых вод 

Концентрации ионов металлов, мг/л Источник, год отбора  
и анализа пробы Zn Cu Mn Fe Cd Pb Co Ni 

Класс 

0.0090 0.0100 0.0300 0.0480 0.0024 0.0250 0.0084 0.0080 1 
0.0130 0.0080 0.0240 0.0720 0.0024 0.0280 0.0063 0.0090 1 
0.0120 0.0080 0.0260 0.0500 0.0018 0.0250 0.0078 0.0090 1 

Саржин Яр “Харьковская-1”, 
2010 г. 

0.0120 0.0050 0.0200 0.1020 0.0019 0.0230 0.0084 0.0110 1 
0.0070 0.0050 0.0180 0.0570 0.0012 0.0230 0.0069 0.0120 1 
0.0050 0.0040 0.0130 0.0590 0.0016 0.0190 0.0069 0.0110 1 
0.0070 0.0040 0.0080 0.0330 0.0018 0.0160 0.0103 0.0120 1 
0.0080 0.0050 0.0190 0.0570 0.0021 0.0230 0.0063 0.0120 1 
0.0190 0.0180 0.0080 0.0640 0.0029 0.0350 0.0078 0.0200 1 
0.0080 0.0750 0.0610 0.0760 0.0024 0.0290 0.0056 0.0200 1 

“Харьковская -2”, 
2010 г. 

0.0080 0.0230 0.0700 0.1200 0.0022 0.0280 0.0063 0.0200 1 
0.0080 0.0190 0.0220 0.0550 0.0019 0.0350 0.0094 0.0200 1 
0.0100 0.0930 0.0180 0.0370 0.0025 0.0250 0.0078 0.0200 1 
0.0050 0.0070 0.0410 0.0280 0.0019 н/о 0.0078 0.0090 2 

Пантелеймоновская церковь, 
2010 г. 

0.0060 0.0080 0.0210 0.0280 0.0026 н/о 0.0063 0.0100 2 
0.0100 0.0400 0.0140 0.0260 0.0012 0.0160 0.0078 0.0100 3 
0.0140 0.0150 0.0240 0.0780 0.0026 0.0160 0.0078 0.0140 3 Завод пищевых кислот, 

2010 г. 0.0230 0.0220 0.0130 0.0430 0.0024 0.0130 0.0100 0.0140 3 
0.0230 0.0050 0.0110 0.0080 0.0083 0.0110 0.0133 0.0120 4 
0.0140 0.0040 0.0020 0.0150 0.0053 0.0150 0.0125 0.0140 4 
0.0180 0.0050 0.0030 0.0150 0.0049 0.0270 0.0063 0.0140 4 

ул. Уборевича, 
2009 г. 

0.0140 0.0020 0.0040 0.0100 0.0052 0.0170 н/о 0.0110 2 
0.0340 0.0040 0.0150 0.0520 0.0123 0.0210 0.0125 0.0380 4 Парк “Юность”, 

2009 г. 0.0150 0.0030 0.0030 0.0290 0.0086 0.0070 0.0125 0.0060 4 
 



Классификация химико-аналитических данных на основе объединения нейронной сети… 

 214

2) определение групп образцов, которые независимо от числа задаваемых нейронов отнесе-
ны сетью Кохонена к одному и тому же классу; использование этих образцов в качестве первой 
обучающей выборки для обучения вероятностной сети; 

3) случайное формирование небольших выборок из образцов, не вошедших в первую обу-
чающую выборку, и последовательное их предъявление на вход вероятностной сети в качестве 
тестовых выборок; 

4) включение образцов каждой тестовой выборки в обучающую выборку после их класси-
фикации вероятностной сетью (обучающая выборка увеличивается, что обеспечивает адекват-
ную классификацию последующих тестовых выборок); 

5) проведение кросс-валидации (“leave-one-out” cross validation [17]) для проверки и уточне-
ния полученной классификации.  

Расчеты выполняли в пакете MATLAB 6.5. 
 

Результаты и обсуждение 

Анализируемый массив данных включает 22 образца речных вод и 24 образца родниковых 
вод, отобранных в г. Харькове. В образцах были измерены концентрации ионов меди, цинка, 
свинца, кадмия, марганца, железа, кобальта и никеля [18] (табл. 1, 2). Относительное стандарт-
ное отклонение определяемых концентраций не превышало 0.03.  

Поскольку концентрации ионов металлов в образцах вод варьировались в диапазоне от ты-
сячных до десятых мг/л, перед применением процедуры классификации провели автомасштаб-
ное преобразование исходных данных [19]: 

( ) ,,...,2,1, Ni
xstd
xx

x inorm
i =

−
=  

где normx  – преобразованная безразмерная концентрация данного элемента в i-м образце вод 
(величины normx  имеют нулевое среднее и единичную дисперсию), ix  – концентрация данного 
элемента в i -м образце, x  – среднее значение концентрации данного элемента в образцах, 

( )xstd  – стандартное отклонение концентрации данного элемента в образцах, N – число образ-
цов вод. 

Классификацию массивов данных провели согласно процедуре, описанной выше.  
На первом этапе варьировали число нейронов от 3 до 7. В результате применения сети Ко-

хонена для образцов речных вод выявили 4 группы (10 образцов), которые независимо от числа 
нейронов отнесены к одному и тому же классу, для образцов родниковых вод – 5 групп (14 
образцов). Из оставшихся образцов сформировали 3 тестовые выборки для образцов речных 
вод и 2 тестовые выборки для образцов родниковых вод. Окончательная классификация образ-
цов вод в результате выполнения  этапов 3–5 представлена в табл. 1, 2. Следует отметить, что 
две группы образцов родниковых вод были объединены, т.к. одна из них включала только два 
образца, что не позволило подтвердить их выделение в отдельный класс.  

Полученная классификация образцов речных и родниковых вод соответствует их происхож-
дению. Образцы, отобранные из различных рек или источников, не перемешаны между собой; 
наблюдается только объединение некоторых образцов, отобранных из различных рек и источ-
ников (реки Харьков и Лопань, источники “Харьковская-1”, “Харьковская-2” и в районе Панте-
леймоновской церкви) в силу близости их характеристик.  

В случае образцов речных вод класс № 2 включает наиболее загрязненные образцы, харак-
теризующиеся наибольшими содержаниями марганца, свинца, кобальта, никеля, существенно 
превышающими содержание этих металлов в других образцах.  

Для родниковых вод класс № 2 включает наименее загрязненные образцы вод (анализ род-
никовых вод был направлен на обнаружение источника, вода из которого наиболее пригодна 
для употребления) с наименьшими концентрациями цинка, меди, свинца и кобальта.  

 
Заключение 

Показана эффективность процедуры классификации на основе объединения сети Кохонена и 
вероятностной сети для определения однородных групп образцов на примере обработки масси-
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вов многомерных результатов химического анализа. Алгоритм можно рекомендовать для экс-
плораторного анализа (предварительной обработки) химико-аналитических данных и для ре-
шения задач дискриминации и идентификации в качественном химическом анализе.  

Работа выполнена при финансовой поддержке Фонда фундаментальных, прикладных и по-
исковых научно-исследовательских работ ХНУ имени В. Н. Каразина (номер государственной 
регистрации 0112U003024).  
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Я. М. Пушкарьова, Н. П. Тітова, О. І. Юрченко, Ю. В. Холін. Класифікація хіміко-аналітичних даних на ос-

нові поєднання нейронної мережі Кохонена та імовірнісної нейронної мережі. 
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В статті описано й апробовано процедуру класифікації об’єктів за даними про їх хіміко-аналітичні харак-
теристики на основі об’єднання мережі Кохонена та ймовірнісної мережі. На відміну від існуючих алго-
ритмів, запропонована процедура не вимагає залучати апріорну інформацію ані про число класів, ані про 
склад навчальної вибірки. Процедуру випробувано при класифікації зразків річкових і джерельних вод м. 
Харкова за даними про вміст у них іонів металів. 

Ключові слова: якісний хімічний аналіз, класифікація, мережа Кохонена, імовірнісна мережа. 

 

Ya. N. Pushkarova, N. P. Titova, O. I. Yurchenko, Yu. V. Kholin. Classification of chemical analytical data with 
the use of a combination of the Kohonen and the probabilistic neural networks. 

The paper presents a novel procedure capable to classify objects proceeding from their chemical characteris-
tics. The approach is based on a combinantion of the  Kohonen and the probabilistic neural networks. In contrast 
to existing analogs, the procedure does not require any a priori information about the number of classes and the 
patterns in the training set. To verify the procedure, the problem of the classification of water samples from differ-
ent Kharkiv springs and rivers has been considered. The initial experimental data set consisted of concentrations 
of metal ions in water samples. 

Key words: qualitative chemical analysis, classification, Kohonen neural network, probabilistic neural network. 
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