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Одним из способов сведения задачи классификации с множеством
классов к задаче бинарной классификации (с двумя классами) являет-
ся семейство методов, основанных на самокорректирующихся кодах [1].
В этой статье рассматривается получение вероятностного выхода для
данного семейства методов.

Введение
Пусть дана обучающая выборка D = {(xn, yn)}N

n=1 ⊂ X × Y , где
X —множество образов, а Y = {c1, . . . , cn}—множество меток клас-
сов. Пусть M ∈ {±1}C×T —кодовая матрица, где T —длина кодового
слова. Финальный классификатор представляет собой комитет f(x) =
= [f1(x), . . . , fT (x)]т, где ft : X → R. В итоге настроенный классификатор
работает по принципу минимального расстояния, то есть классом нового
объекта x считается тот класс y∗, расстояние до кодового слова M(y∗)
которого минимально y∗ = arg min

y
4(M(y), f(x)). Обычно используется

следующая формула расстояния: 4(M(y), f(x)) =
∑T

t=1 αt
1−M(k,t)ft(x)

2 .

Классический подход к получению вероятностей
Использование самокорректирующихся кодов дает существенный

прирост в качестве классификации. Однако, для многих прикладных за-
дач, например задач машинного зрения, требуется получение не просто
наиболее вероятного класса для прецедента, но и вероятности принад-
лежности прецедента к тому или иному классу. Ранее для решения дан-
ной задачи предлагалось использовать подход, основанный на сведении
задачи к решению системы линейных уравнений [2]. Пусть для каждо-
го классификатора из комитета ft(x) можно вычислить вероятностный
выход P (ft(x)). Пусть p =

〈
P (f1(x)), . . . , P (fT (x))

〉
. Например, если стол-

бец t кодовой матрицы M равен 〈1, 0, 1〉, то P (ft(x)) = P (c1|x) + P (c3|x).
Обозначим z =

〈
P (c1|x), . . . , P (ck|x)

〉
— вектор искомых вероятностей.

Тогда можно записать матричное уравнение Mтz = p. Решая эту систе-
му, мы получим искомые вероятности. Система, вообще говоря, может
быть несовместной, поэтому предлагается использовать метод наимень-
ших квадратов. Данный метод имеет ряд недостатков:
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— для каждого классифицируемого прецедента приходится решать си-
стему заново, из-за чего метод становится вычислительно сложным;

— метод вычислительно неустойчив— зависит от обусловленности мат-
рицы M .

Предлагаемый метод
Предлагается использовать подход, основанный на нормировке отсту-

па, аналогично [3, 4]. Для этого требуется определить отступ для каждо-
го конкретного класса и выбрать метод шкалирования значения отступа
для аппроксимации условной вероятности класса. Отступ для класса ci

определим как

ρ(ci, f(x)) = min
c∈Y,c 6=ci

4(M(c), f(x))−4(M(ci), f(x)).

Для того, чтобы отступ максимально точно аппроксимировал апосте-
риорную вероятность, применим алгоритм шкалирования [3, 4], в кото-
ром предлагается преобразовать отступ сигмоидальной функцией с пара-
метрами, минимизирующими невязку предсказанной вероятности и ре-
альной. Заметим, что при вычислении ответа на образ x вычисление от-
ступов и вероятностей почти не требует дополнительных вычислений—
расстояния до кодовых слов будут рассчитаны в любом случае во время
классификации:

P (ci|x) ≈ 1
1 + exp(Aρ(ci, f(x)) + B)

.

Оценка параметров сигмиоды A и B производится на отдельной про-
верочной выборке, не являющейся ни частью обучающей, ни частью
контрольной. В качестве альтернативы можно использовать скользящий
контроль с глубиной 3, как предложено в [3].

Эксперименты
Мы сравнили работу своего метода и классического на нескольких

выборках из репозитория задач UCI [5]. Мы использовали скользящий
контроль глубины 3 для настройки параметров сигмоиды (для каждо-
го класса отдельно). В качестве бинарных классификаторов мы исполь-
зовали комитет деревьев глубины один (stumps), построенный методом
AdaBoost.

Ниже приводятся диаграммы калибровки [4] для различных классов
из набора abalone для классического и предложенного метода (из-за огра-
ниченного места мы, к сожалению, не можем привести больше графиков).
Диаграммы строятся следующим образом. Весь диапазон предсказанных
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Рис. 1. Результаты экспериментов. Три верхних графика получены ме-
тодом [2], нижние с помощью предложенного метода.

вероятностей делится на ячейки. Для каждой ячейки считается реаль-
ная доля прецедентов исследуемого класса. Чем ближе точки лежат к
диагональной прямой, тем лучше откалиброван метод. Как видно из гра-
фиков, предложенный метод дает более адекватные результаты. Еще раз
отметим, что предложенный метод вычислительно намного проще.
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