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Рассмотрим стандартную задачу классификации на два класса по
заданной обучающей выборке D = (X,T ) = {xi, ti}m

i=1, где x ∈ Rd,
t ∈ {−1, 1}. Основным недостатком многих алгоритмов классификации
является эффект переобучения. Одним из наиболее популярных подхо-
дов к его устранению является байесовская регуляризация, суть которой
заключается в том, что задаются априорные распределения вероятности
некоторых (возможно всех) весов классификатора. При этом настройка
весов производится путем оптимизации суммы некоторого функционала
качества, связанного с ошибкой на обучающей выборке, и регуляриза-
тора, предотвращающего перенастройку на данные. Данную концепцию
используют такие широко известные модели, как метод опорных векто-
ров, метод релевантных векторов, логистическая регрессия.

Логистическая регрессия
Классическим подходом, особенно популярным при решении задач

классификации в медицине, позволяющим вычислить апостериорную ве-
роятность принадлежности объекта к одному из двух классов, является
логистическая регрессия, основанная на линейной комбинации призна-
ков объектов:

p(t|x) =
1

1 + exp(−tŷ(x))
,

где t ∈ Y = {−1; 1}, ŷ(x) = w0 + w1x
1 + · · ·+ wdx

d. Тогда отрицательный
логарифм правдоподобия принимает вид:

L(Ym|Xm,w) =
n∑

i=1

ln
(
1 + exp(−tiŷ(xi))

)
. (1)

Поиск значений весов w осуществляется путём максимизации (1).
Полученный классификатор обладает следующей особенностью: прак-
тически ни один из его весов wi не равен в точности нулю. Добавление
к критерию (1) лапласовского регуляризатора позволяет получать более
разреженные решения [1]:

F = L(Ym|Xm,w) + λR(w), (2)

где R(w) =
∑d

i=1 |wi|.
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Устранение параметра распределения λ

Заметим, что параметр распределения λ в критерии (2) заранее неиз-
вестен. Для его определения может быть проведено усреднение по дан-
ному параметру при использовании для него некоторого априорного рас-
пределения. Поскольку данный параметр является параметром масшта-
ба, то закономерным является использование несобственного распреде-
ления Джеффри, p(λ) ∝ 1/λ— аналог равномерного распределения в ло-
гарифмической шкале. Условная плотность вероятности p(w|λ) для ла-
пласовского распределения вычисляется как

p(w|λ) =
(

λ

2

)N

exp
(−λR(w)

)
=

N∏

i=1

λ

2
exp

(−λ|wi|
)
,

где N —количество ненулевых весов классификатора.
Для определения априорной плотности распределения весов класси-

фикатора и устранения параметра λ производится усреднение p(w) =
=

∫
p(w|λ)p(λ)dλ. В результате приходим к следующему критерию опти-

мизации:
Q = L(Ym|Xm,w) + N ln R(w). (3)

Полученная модель (BLogReg), в основе которой лежит логистиче-
ская регрессия, была разработана в 2006 году английскими учеными
Коули и Тэлбот [3]. Ими же была предложена процедура настройки дан-
ной модели. Основным достоинством данной модели является разрежен-
ность получаемого решения. Однако, разрывность целевой функции (3)
привела к тому, что данная процедура могла использовать только метод
оптимизации первого порядка, что существенно сказывалось на длитель-
ности процедуры обучения. В работе [2] был предложен похожий подход
усреднения путем интегрирования по параметру масштаба с использова-
нием распределения Джеффри для гауссовского распределения.

Разработанный метод настройки
Целевая функция (3) не является всюду гладкой, и, более того, яв-

ляется разрывной, поэтому мы не можем использовать методы оптими-
зации второго порядка. Для решения данной проблемы предлагается за-
менить критерий (3) на его непрерывный аналог:

Q̂ = L(T |X ,w) + N̂ log R(w); (4)

N̂ = n−
n∑

i=1

exp
(
− w2

i

2σ2

)
. (5)

Здесь σ > 0—некоторый положительный коэффициент нечеткости.
Рассмотрим гипероктант HML, в котором находится точка максимума
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правдоподобия (1). Тогда можно показать, что достаточно проводить оп-
тимизацию (4) в области M = {w̄ ∈ HML, |wi| > ε > 0, ∀i = 1, . . . , n}.
При этом критерий (4) является гладким в области M и для оптими-
зации может быть использован метод Ньютона второго порядка с огра-
ничениями, что приводит к значительному увеличению быстродействия
процедуры обучения.
Теорема 1. Пусть ε—погрешность оптимизации, а σ —коэффициент
нечеткости в выражении (5). Тогда применение нечеткой версии крите-
рия (4) возможно тогда и только тогда, когда

1
σ2

= ō(ε−2 ln−1 ε).

Эксперименты
Был проведен ряд экспериментов на задачах из UCI репозитория [4]

по сравнению разработанного метода с методами опорных и релевантных
векторов, а также байесовской логистической регрессии. Полученные ре-
зультаты свидетельствуют о том, что разработанный метод позволяет по-
лучить сравнимое с остальными методами качество распознавания и раз-
реженность, но при этом обучается быстрее BLogReg. На выборках раз-
мерности порядка 10 скорость обучения выросла в 2–5 раз, на выборках
размерности порядка 100 — в 8–20 раз.
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