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Модель алгоритмов вычисления оценок (АВО) была предложена
Ю.И.Журавлёвым в начале 70-х [1]. В данной работе предлагается но-
вый метод обучения АВО, основанная на принципе явной максимизации
отступов —direct optimization of margin [4]. Известно, что максимиза-
ция отступов повышает обобщающую способность линейных композиций
классификаторов. АВО как раз и является такой композицией, причём
роль базовых классификаторов в ней играют функции близости. Вво-
дится понятие переобученности функций близости и предлагается эм-
пирическая методика подбора управляющих параметров, позволяющая
снижать переобученность функций близости в процессе их построения.

Постановка задачи и используемый вариант АВО
Пусть X —пространство объектов, Y —множество имён классов,

y∗ : X → Y —целевая функция, значения которой известны только
на объектах конечной обучающей выборки X` = (xi, yi)`

i=1 ⊂ X × Y ,
yi = y∗(xi). Задача заключается в том, чтобы построить алгоритм клас-
сификации a : X → Y , аппроксимирующий y∗ на всём множестве X.

Пусть на множестве X заданы функции расстояния rj : X×X → R+,
j = 1, . . . , n, не обязательно метрики. Когда объекты из X описываются
n признаками fj : X → R, можно положить rj(x, x′) =

∣∣fj(x)− fj(x′)
∣∣.

Рассмотрим алгоритм вычисления оценок, имеющий вид

a(x) = arg max
y∈Y

Γy(x); Γy(x) =
∑

i∈Iy

Bi(x);

где Γy(x)— оценка объекта x за класс y; Iy ⊆ {1, . . . , `}—множество ин-
дексов «наиболее типичных» обучающих объектов класса y, называемых
эталонами; Bi(x)—функция близости, оценивающая сходство объек-
та x с эталоном xi по опорному множеству ωi ⊆ {1, . . . , n}. В данной
работе функции близости задаются в виде

Bi(x) =
[
ρi(x, xi) 6 Ri

]
; ρi(x, xi) =

∑
j∈ωi

1
εj

rj(x, xi);

где εj —нормировочные коэффициенты. Каждая функция близости
Bi(x) представляет собой шар с центром в эталонном объекте xi и ра-
диусом Ri относительно расстояния ρi(x, xi). Будем говорить, что шар
Bi(x) выделяет объект x, если Bi(x) = 1. Итак, алгоритм a(x) задаётся
набором параметров 〈Iy, ωi, xi, Ri, εj〉, где y ∈ Y , i ∈ Iy, j = 1, . . . , n.
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Особенностью данного варианта АВО является то, что с каждым эта-
лонным объектом xi связывается своё (и ровно одно) опорное множе-
ство ωi и свой радиус Ri, однозначно задающие шар Bi(x).

Метод обучения АВО
Ставится задача построить надёжный, хорошо интерпретируемый ал-

горитм. Для этого шаров должно быть не слишком много; опорные мно-
жества ωi должны иметь невысокую мощность; каждый шар Bi(x) дол-
жен быть закономерностью класса yi, т. е. выделять как можно больше
объектов класса yi и как можно меньше объектов остальных классов; на-
конец, шар должен обладать обобщающей способностью, т. е. оставаться
закономерностью класса yi на объектах, не вошедших в состав обучения.

Предлагается следующий метод обучения данного варианта АВО.
Сначала вычисляются нормировочные коэффициенты εj как среднее

значение функции расстояния ρj по всем парам обучающих объектов.
Затем начинается поиск «хороших» шаров, реализуемый тремя вло-

женными циклами перебора. На внешнем цикле обучающие объекты
по очереди рассматриваются как кандидаты в эталоны (центры шаров).
Для каждого кандидата xi методом случайного поиска с адаптацией [2]
перебираются опорные множества ωi. Для каждого опорного множества
перебираются такие значения радиуса Ri, при которых шар Bi(x) вы-
деляет различные (по составу объектов) подвыборки. Из построенных
шаров выбирается тот, который максимизирует критерий W (Bi), опре-
деляемый ниже.

Отступом объекта x ∈ X называется величина

M(x) = Γy∗(x)(x)− max
y∈Y \{y∗(x)}

Γy(x).

Чем больше M(x), тем надёжнее классифицируется объект x. Извест-
но, что оптимальным с точки зрения понижения вероятности ошибки яв-
ляется такое распределение отступов, при котором все они принимают
одинаковое и как можно большее значение [4].

Добавление шара Bi(x) изменяет значение отступа M(x) на величи-
ну m(x) = Bi(x)

(
2 [yi=y∗(x)] − 1

) ∈ {±1, 0}. Это изменение поощряется
или наказывается путём назначения объекту x веса w(M(x),m(x)), где
функция w(M, m) задаётся из следующих эвристических соображений:
— увеличение малых (близких к нулю) значений отступа M(x) должно

поощряться, уменьшение — наказываться;
— для больших положительных значений отступа, наоборот, уменьше-

ние должно поощряться, увеличение — наказываться, так как это спо-
собствует выравниванию распределения отступов;
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— для наименьших отрицательных значений отступа увеличение долж-
но поощряться, если ставится задача безошибочно классифицировать
обучающую выборку; в противном случае объект может считаться
шумовым выбросом, тогда поощряться должно уменьшение отступа.
Критерием качества шара является суммарный вес покрытых им объ-

ектов обучающей выборки: W (Bi) =
∑`

i=1 w(M(xi),m(xi)). Максимиза-
ция данного критерия приводит к тому, что каждый следующий шар
стремится допустить как можно меньше ошибок, и при этом покрыть
объекты, неуверенно классифицируемые композицией всех предыдущих
шаров. Одновременно выделяются объекты-выбросы.

Эмпирическое оценивание переобученности шаров
Качество шара Bi(x) на конечной выборке U ⊂ X характеризуется

частотой его ошибок ν(Bi, U) = 1
|U |

∑
x∈U

[
Bi(x) 6= [y∗(x) = yi]

]
.

Допустим, что шар Bi(x) был построен по обучающей выборке X`

и имеется непересекающаяся с ней контрольная выборка Xk. Переобу-
ченностью шара Bi(x) называется разность частоты его ошибок на кон-
троле и на обучении: δ(Bi, X

`, Xk) = ν(Bi, X
k)− ν(Bi, X

`).
Предлагается методика эмпирического оценивания переобученности,

основанная на скользящем контроле. Фиксируется множество разбиений
полной выборки XL на обучающую и контрольную, XL = X`

n ∪ Xk
n,

L = ` + k, n = 1, . . . , N . По каждой обучающей выборке строится АВО.
Для каждого шара, полученного в процессе поиска, вычисляются сле-
дующие характеристики, зависящие только от обучающей выборки: ко-
личество покрытых объектов; количество ошибок; мощность опорного
множества; вес шара W (Bi), и др. Исследуется зависимость средней пе-
реобученности шаров от этих характеристик с целью понять причины пе-
реобучения и скорректировать управляющие параметры алгоритма поис-
ка шаров. Практически во всех экспериментах наблюдались следующие
закономерности. Шары, выделяющие меньше объектов, более переобуче-
ны. С увеличением числа перебираемых шаров переобученность сначала
уменьшается, затем возрастает, однако оптимальная «глубина перебо-
ра» в каждой задаче своя. Мощность опорного множества практически
не влияет на переобученность.

Результаты экспериментов
В экспериментах на реальных задачах из репозитория UCI качество

предложенного алгоритма оказалось сопоставимым с лучшими из извест-
ных логических алгоритмов классификации [3]. В задаче распознавания
участков генных последовательностей (promoters) точность классифика-
ции у АВО примерно втрое лучше, чем у конкурентов, см.Таблицу 1.
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Задача С4.5 С4.5 C5.0 RIP- SLIP- АВО
Trees Rules Rules PER PER

german 27.5 27.0 28.3 28.6 27.2 25.5
australian 18.8 18.8 20.1 15.2 15.7 15.8
ionosphere 10.3 10.3 12.3 10.3 7.7 6.7
liver 37.5 37.5 31.9 31.3 32.3 32.3
promoters 22.7 18.1 22.7 18.1 18.9 5.5
breast-cancer 6.6 5.2 5.0 3.7 4.2 3.6
hepatitis 20.8 20.0 21.8 19.7 17.4 16.6

Таблица 1.Процент ошибочных классификаций при 10-кратном сколь-
зящем контроле на 7 реальных задачах из репозитория UCI.

Работа выполнена при поддержке РФФИ, проект №05-01-00877,
и программы ОМН РАН «Алгебраические и комбинаторные методы ма-
тематической кибернетики».
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