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Àííîòàöèÿ

Â çàäà÷àõ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ ñëó÷àè, êîãäà ðàç-

ìåðíîñòü ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ îáúåêòîâ îêàçûâàåòñÿ áîëüøå ðàçìåðà îáó-

÷àþùåé ñîâîêóïíîñòè. Â òàêèõ ñèòóàöèÿõ êëàññè÷åñêèé ìåòîä SVM ñêëîíåí

ê ïåðåîáó÷åíèþ è îêàçûâàåòñÿ íåýôôåêòèâåí, ïîñêîëüêó íå ïðîèçâîäèò îòáîð

ïðèçíàêîâ. Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ ïàðàìåòðè÷åñêàÿ l2-l1 ðåãóëÿðèçàöèÿ

äëÿ SVM, êîòîðàÿ ïðèâîäèò ê ìåòîäó îïîðíûõ ïðèçíàêîâ, ïîçâîëÿþùåìó ñíè-

æàòü ðàçìåðíîñòü ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ. Ðåãóëÿðèçàòîð ñîäåðæèò ïàðàìåòð

ñåëåêòèâíîñòè, îïðåäåëÿþùèé ñòåïåíü îòáîðà ïðèçíàêîâ. Îïòèìàëüíîå çíà÷å-

íèå ñåëåêòèâíîñòè âûáèðàåòñÿ ïî êðèòåðèþ ñêîëüçÿùåãî êîíòðîëÿ Leave One

Out. Ïðåèìóùåñòâà ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïåðåä èñõîäíûì ìåòîäîì îïîð-

íûõ âåêòîðîâ ïðîäåìîíñòðèðîâàíî â âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòàõ íà ìîäåëü-

íûõ è ðåàëüíûõ äàííûõ.
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1 Ââåäåíèå

Îäíèì èç ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ ñîâðåìåííûõ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ÿâëÿ-

åòñÿ ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ, ïðåäëîæåííûé Â. Í. Âàïíèêîì [1]. Â àíãëîÿçû÷íîé

ëèòåðàòóðå îí èçâåñòåí ïîä íàçâàíèåì SVM (Support Vector Machine).

Ýòîò ìåòîä îáëàäàåò íåñêîëüêèìè çàìå÷àòåëüíûìè ñâîéñòâàìè. Âî-ïåðâûõ, åãî

îáó÷åíèå ìîæåò îñóùåñòâëÿòüñÿ ñ ïîìîùüþ ýôôåêòèâíîãî àëãîðèòìà Sequential

Minimal Optimization, ïðåäëîæåííîãî â [2], êîòîðûé ïîçâîëÿåò ðàáîòàòü ñ äåñÿòêàìè

òûñÿ÷ îáúåêòîâ â îáó÷àþùåé ñîâîêóïíîñòè. Âî-âòîðûõ, ðåçóëüòàò îáó÷åíèÿ îáëàäà-

åò ñâîéñòâîì ðàçðåæåííîñòè - ëèøü íåáîëüøàÿ äîëÿ îáúåêòîâ îáó÷åíèÿ âëèÿåò íà

ïîëîæåíèå ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè, îïðåäåëÿåìîé ëèíåéíûì ðåøàþùèì ïðà-

âèëîì. Â-òðåòüèõ, äëÿ ëèíåéíî ðàçäåëèìîé âûáîðêè ìåòîä ìàêñèìèçèðóåò øèðèíó

ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû ìåæäó êëàññàìè, ÷òî óëó÷øàåò îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü.

Îäíàêî â òåõ ñèòóàöèÿõ, êîãäà ðàçìåðíîñòü ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ îáúåêòîâ îêà-

çûâàåòñÿ áîëüøå ðàçìåðà îáó÷àþùåé ñîâîêóïíîñòè, SVM óñòóïàåò äðóãèì ðåãóëÿ-

ðèçîâàííûì êëàññèôèêàòîðàì [3]. Ïðè÷èíîé ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî l2-ðåãóëÿðèçàòîð, èñ-

ïîëüçóåìûé â SVM äëÿ óëó÷øåíèÿ îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè, íå îòáèðàåò ïðèçíàêè.

Â òàêèõ ñèòóàöèÿõ îöåíêè îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè Âàïíèêà-×åðâîíåíêèñà [1] óêà-

çûâàþò íà ïåðåîáó÷åíèå. Ñëåäîâàòåëüíî, äëÿ çàäà÷ òàêîãî òèïà íåîáõîäèìà äîïîë-

íèòåëüíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ.

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ ïàðàìåòðè÷åñêàÿ l2-l1 ðåãóëÿðèçàöèÿ, êîòîðàÿ çà-

êëþ÷àåòñÿ âî ââåäåíèè â ôóíêöèþ ïîòåðü SVM êîìáèíàöèè íîðì l2 è l1 íàïðàâëÿ-

þùåãî âåêòîðà ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè. l1 íîðìà áûëà âûáðàíà ïîòîìó, ÷òî

îíà îòâå÷àåò ëàïëàñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè, óñïåøíî ïðèìåíåííîé â [4] äëÿ îòáîðà

ïðèçíàêîâ ëèíåéíîé ðåãðåññèè. Ïðåäëîæåííûé ìåòîä íàçâàí ìåòîäîì îïîðíûõ ïðè-

çíàêîâ.

Â ïðåäëàãàåìîì ðåãóëÿðèçàòîðå ïðèñóòñòâóåò ïàðàìåòð ñåëåêòèâíîñòè, ïîçâîëÿ-

þùèé ðåãóëèðîâàòü ñòåïåíü îòáîðà. Ïðè íóëåâîé ñåëåêòèâíîñòè ìåòîä ñîîòâåòñòâó-

åò êëàññè÷åñêîìó SVM, ïðè íåîãðàíè÷åííîì ïðèáëèæåíèè ñåëåêòèâíîñòè ê 1 ìåòîä

îòáðàñûâàåò âñå ïðèçíàêè. Ïîäáîð ïàðàìåòðà ñåëåêòèâíîñòè ïðåäëàãàåòñÿ îñóùåñòâ-

ëÿòü ïî Cross Validation.
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Îáó÷åíèå ïî ïðåäëîæåííîìó êðèòåðèþ ðåàëèçóåòñÿ ðåøåíèåì äâîéñòâåííîé âî-

ãíóòîé çàäà÷è, êîòîðàÿ íå ÿâëÿåòñÿ êâàäðàòè÷íîé, íî ìîæåò áûòü ñâåäåíà ê çàäà-

÷å êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ çà ñ÷åò ââåäåíèÿ äîïîëíèòåëüíûõ ïåðåìåííûõ

îïòèìèçàöèè. Òàêîé ìåòîä ðåøåíèÿ íàêëàäûâàåò îïðåäåëåííûå îãðàíè÷åíèÿ íà ðàç-

ìåðíîñòü çàäà÷è, ïîñêîëüêó ýôôåêòèâíûé àëãîðèòì SMO íàïðÿìóþ íåïðèìåíèì â

äàííîì ñëó÷àå. Ïîýòîìó â ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ èäåÿ îáîáùåíèÿ àëãîðèòìà SMO äëÿ

íåêâàäðàòè÷íîé öåëåâîé ôóíêöèè, ÷òî ïîçâîëÿåò ðåøàòü äâîéñòâåííóþ çàäà÷ó áåç

ââåäåíèÿ äîïîëíèòåëüíûõ ïåðåìåííûõ.

Ýêñïåðèìåíòàëüíîå èññëåäîâàíèå íà ìîäåëüíûõ è ðåàëüíûõ äàííûõ, ïðîâåäåííîå

â äàííîé ðàáîòå, äîêàçûâàåò ýôôåêòèâíîñòü ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïî ñðàâíå-

íèþ ñ êëàññè÷åñêèì ìåòîäîì îïîðíûõ âåêòîðîâ.

1.1 Ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ

Ðàññìîòðèì ïîñòàíîâêó çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ îáúåêòîâ äâóõ êëàññîâ.

Çàäàíà îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (xj, yj), j = 1, ..., N , ãäå xj ∈ Rn � ïðèçíàêîâûå

îïèñàíèÿ îáúåêòîâ, yj ∈ {−1, 1} � îòâåòû.

Ðàññìàòðèâàåòñÿ êëàññ ëèíåéíûõ ðåøàþùèõ ïðàâèë: y = sign(
n∑

i=1

aixi + b).

Òîãäà ðàçäåëÿþùàÿ ãèïåðïëîñêîñòü â ïðîñòðàíñâå ïðèçíàêîâûõ îïèñàíèé îáú-

åêòîâ îïèñûâàåòñÿ óðàâíåíèåì
n∑

i=1

aixi + b = 0. Ëèíåéíûé êëàññèôèêàòîð îòíîñèò

íîâûé îáúåêò ê îäíîìó èç äâóõ êëàññîâ â çàâèñèìîñòè îò òîãî, ñ êàêîé ñòîðîíû

ãèïåðïëîñêîñòè îêàçàëàñü òî÷êà, îòâå÷àþùàÿ åãî ïðèçíàêîâîìó îïèñàíèþ.

Ñíà÷àëà ðàññìîòðèì ëèíåéíî ðàçäåëèìóþ âûáîðêó. Â ýòîì ñëó÷àå ìîæíî ïðî-

âåñòè áåñêîíå÷íîå ìíîæåñòâî ðàçäåëÿþùèõ ãèïåðïëîñêîñòåé. ×òîáû èçáåæàòü ïå-

ðåîáó÷åíèÿ (ÿñíî, ÷òî ïðîèçâîëüíàÿ ãèïåðïëîñêîñòü ñêîðåå âñåãî íå ÿâëÿåòñÿ îïòè-

ìàëüíîé), Â. Í. Âàïíèê ïðåäëîæèë ìàêñèìèçèðîâàòü øèðèíó ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû

ìåæäó êëàññàìè, òî åñòü ÷òîáû ðàçäåëÿþùàÿ ãèïåðïëîñêîñòü ìàêñèìàëüíî äàëåêî

îòñòîÿëà îò áëèæàéøèõ ê íåé òî÷åê îáîèõ êëàññîâ. Ýòî òðåáîâàíèå äàåò êðèòåðèé

îáó÷åíèÿ, ïîçâîëÿþùèé îöåíèòü ïàðàìåòðû a è b:aTa → min,

yi(a
Txj + b) ≥ 1, j = 1, ..., N.

(1)
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Â êðèòåðèè ïîÿâëÿåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîð aTa, ïðåäñòàâëÿþùèé ñîáîé êâàäðàò íîð-

ìû l2 íàïðàâëÿþùåãî âåêòîðà ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè.

Åñëè âûáîðêà ëèíåéíî íåðàçäåëèìà, îïòèìèçàöèîííûé êðèòåðèé (1) íå èìååò

ðåøåíèÿ. Ïîýòîìó òðåáóåòñÿ åãî îáîáùåíèå. Ââîäÿòñÿ äîïîëíèòåëüíûå ïåðåìåííûå

δj ≥ 0, j = 1, ..., N, îòâå÷àþùèå âåëè÷èíàì îøèáîê íà îáúåêòàõ âûáîðêè, ïðè÷åì

îøèáêîé ñ÷èòàåòñÿ íå òîëüêî ïîïàäàíèå ïî äðóãóþ ñòîðîíó ãèïåðïëîñêîñòè, íî è â

ðàçäåëÿþùóþ ïîëîñó. Îáîáùåííûé êðèòåðèé èìååò ñëåäóþùèé âèä:

1
2
aTa+ c

N∑
j=1

δj → min,

yi(a
Txj + b) ≥ 1− δj,

δj ≥ 0, j = 1, ..., N.

(2)

Äâîéñòâåííàÿ ê äàííîé çàäà÷à èìååò âèä:

N∑
j=1

λj − 1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

λiλjyiyjx
T
i xj → max(λj),

0 ≤ λj ≤ c, j = 1, ..., N,
N∑
j=1

yjλj = 0.

(3)

Åñëè íàéäåíî ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è, ðåøåíèå ïðÿìîé çàäà÷è íàõîäèòñÿ

èç óñëîâèé Êàðóøà-Êóíà-Òàêêåðà:

• a =
N∑
j=1

λjyjxj

• b = median{yj − aTxj, λj > 0, j = 1, ..., N}

Çàìåòèì, ÷òî íàïðàâëÿþùèé âåêòîð a ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè ÿâëÿåòñÿ ëè-

íåéíîé êîìáèíàöèåé ïðèçíàêîâûõ îïèñàíèé îáúåêòîâ îáó÷åíèÿ. Ïðè ýòîì íà ïîëî-

æåíèå ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè âëèÿþò òîëüêî òå îáúåêòû, äëÿ êîòîðûõ äâîé-

ñòâåííûå ïåðåìåííûå λj > 0 (èõ íàçûâàþò îïîðíûìè îáúåêòàìè).

Äëÿ ðåøåíèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è John Platt ïðåäëîæèë àëãîðèòì SMO, êîòîðûé

ñîãëàñíî ýêñïåðèìåíòàëüíîìó èññëåäîâàíèþ [2] âûïîëíÿåòñÿ çà O(N2) äåéñòâèé. Ýòî

ñóùåñòâåííî ëó÷øå ñòàíäàðòíûõ ìåòîäîâ ðåøåíèÿ çàäà÷è êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàì-

ìèðîâàíèÿ, êîòîðûå èìåþò àñèìïòîòè÷åñêóþ ñëîæíîñòü O(N3). Àëãîðèòì îñíîâàí

íà ñëåäóþùèõ èäåÿõ:
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1. Ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è îáû÷íî îêàçûâàåòñÿ ðàçðåæåííûì, òî åñòü òîëü-

êî íåáîëüøàÿ äîëÿ äâîéñòâåííûõ ïåðåìåííûõ îòëè÷íà îò 0. Íóæíî ëèøü îïðå-

äåëèòü, êàêèå îáúåêòû ÿâëÿþòñÿ îïîðíûìè è èñêàòü çíà÷åíèÿ äâîéñòâåííûõ

ïåðåìåííûõ èìåííî äëÿ íèõ.

2. Åñëè îïòèìèçèðîâàòü äâîéñòâåííûå ïåðåìåííûå ïàðàìè, ôèêñèðóÿ îñòàëü-

íûå, ìîæíî íàéòè ðåøåíèå àíàëèòè÷åñêè. Ýòî ïîçâîëÿåò èçáåæàòü ïðèìåíå-

íèÿ ñëîæíûõ îïòèìèçàöèîííûõ ïðîöåäóð, ïîäâåðæåííûõ ìàøèííûì îøèáêàì

îêðóãëåíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, âåñü ïðîöåññ îáó÷åíèÿ SVM âûïîëíÿåòñÿ äîñòàòî÷íî áûñòðî è

ïîçâîëÿåò ðàáîòàòü ñ äåñÿòêàìè òûñÿ÷ îáúåêòîâ â îáó÷åíèè. ×åì áîëüøå îáó÷àþùàÿ

âûáîðêà, òåì áîëüøå áóäåò òî÷íîñòü íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå, à áëàãîäàðÿ ýôôåêòèâ-

íîìó àëãîðèòìó SMO ñ ýòîé òî÷êè çðåíèÿ íåò ãðàíèö äëÿ íàðàùèâàíèÿ òî÷íîñòè.

Îäíàêî â ïðîòèâîïîëîæíîé ñèòóàöèè, êîãäà îáúåêòîâ â îáó÷àþùåé ñîâîêóïíîñòè

ñëèøêîì ìàëî ïî ñðàâíåíèþ ñ ÷èñëîì ïðèçíàêîâ, SVM îêàçûâàåòñÿ íåýôôåêòèâåí.

Â òàêèõ ñëó÷àÿõ íåîáõîäèìà ðåãóëÿðèçàöèÿ, ïîçâîëÿþùàÿ îñóùåñòâëÿòü îòáîð ïðè-

çíàêîâ è ñíèæàòü ðàçìåðíîñòü çàäà÷è.

1.2 Ââåäåíèå l2-l1 ðåãóëÿðèçàöèè

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ ââåñòè ñëåäóþùèé ðåãóëÿðèçàòîð, êîòîðûé çàìå-

íèò ñëàãàåìîå 1
2
aTa â öåëåâîé ôóíêöèè êëàññè÷åñêîãî êðèòåðèÿ ìåòîäà îïîðíûõ

âåêòîðîâ (2):

n∑
i=1

((1− µ)a2i + µ|ai|), ãäå µ ∈ [0, 1) � ïàðàìåòð, ïîçâîëÿþùèé ðåãóëèðîâàòü

ñåëåêòèâíîñòü ìåòîäà.

(4)

Êðîìå òîãî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå l1-íîðìû äëÿ ðåãóëÿðèçàöèè îêàçàëîñü ýôôåêòèâ-

íî â èçâåñòíîì ðåãðåññèîííîì ìåòîäå LASSO [4], ìîæíî ïðèâåñòè ñëåäóþùèå íåôîð-

ìàëüíûå ñîîáðàæåíèÿ â ïîëüçó ïðèìåíåíèÿ (4) äëÿ îòáîðà ïðèçíàêîâ. Ó áîëüøèíñòâà

çàäà÷ àíàëèçà äàííûõ åñòü âåðîÿòíîñòíàÿ áàéåñîâñêàÿ ïîñòàíîâêà, ïðåäïîëàãàþùàÿ

íàëè÷èå àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íà ìíîæåñòâå ïàðàìåòðîâ àëãîðèòìà. Ðåãóëÿ-

ðèçàòîð l2 ñîîòâåòñòâóåò íîðìàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ, l1 - ðàñïðåäåëåíèþ Ëàïëàñà.
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Åñëè ïîñòðîèòü ãðàôèê ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ ïðåäëàãàåìîãî l2-l1 ðåãóëÿðèçàòîðà, îí

áóäåò èìåòü ñëåäóþùèé âèä (â äâóõìåðíîì ñëó÷àå, ïðè çíà÷åíèè ñåëåêòèâíîñòè 0.5):

−1
−0.5

0
0.5

1

−1

−0.5

0

0.5

1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Selectivity = 0.5

Ðèñ. 1: Àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå êîìïîíåíò a1, a2

Ñëåäóåò îáðàòèòü âíèìàíèå íà íàëè÷èå îñòðûõ "ðåáåð"âäîëü îñåé ãðàôèêà. Èñõî-

äÿ èç áàéåñîâêîé ïîñòàíîâêè, åñëè òî÷êà, ñîîòâåòñòâóþùàÿ íàáîðó ïàðàìåòðîâ êëàñ-

ñèôèêàòîðà, íàõîäèòñÿ áëèçêî ê îäíîé èç îñåé, íî íå íà ñàìîé îñè, âñåãäà âûãîäíî

áóäåò ñìåñòèòüñÿ íà ñàìó îñü - ýòî ïðèâåäåò ê ðåçêîìó ðîñòó àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíî-

ñòè ðåàëèçàöèè çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ (òî åñòü îïòèìèçàöèîííûé êðèòåðèé âûáåðåò

èìåííî ðåøåíèå íà îñè). À òàêîå ñìåùåíèå áóäåò îçíà÷àòü îòáîð ïðèçíàêîâ, ïî-

ñêîëüêó çíà÷åíèå ñîîòâåòñâóþùåãî êîýôôèöèåíòà ai ñòàíîâèòñÿ ðàâíûì 0. Ïðè ýòîì

ïàðàìåòð ñåëåêòèâíîñòè ïîçâîëÿåò ðåãóëèðîâàòü îñòðîòó "ðåáåð"ðàñïðåäåëåíèÿ, òåì

ñàìûì äåëàÿ îòáîð áîëåå èëè ìåíåå èíòåíñèâíûì.
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Ïîñêîëüêó ïðè îòáîðå îñòàíóòñÿ ëèøü íåêîòîðûå ïðèçíàêè, ìåòîä áûë íàçâàí

ìåòîäîì îïîðíûõ ïðèçíàêîâ.

2 Ìåòîä îïîðíûõ ïðèçíàêîâ

2.1 Ïðÿìàÿ çàäà÷à

Îáó÷åíèå â ïðåäëîæåííîì ìåòîäå ñâîäèòñÿ ê ðåøåíèþ ñëåäóþùåé âûïóêëîé çà-

äà÷è îïòèìèçàöèè:

n∑
i=1

((1− µ)a2i + µ|ai|) + c
N∑
j=1

δj → min(a, b, δj),

yj(a
Txj + b) ≥ 1− δj, j = 1, ..., N,

δj ≥ 0, j = 1, ..., N.

(5)

Ïðî êëàññè÷åñêèé êðèòåðèé îáó÷åíèÿ SVM èçâåñòíî, ÷òî ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çà-

äà÷è îáëàäàåò ñâîéñòâîì ðàçðåæåííîñòè - ëèøü íåêîòîðûå ïåðåìåííûå â òî÷êå îï-

òèìóìà îòëè÷íû îò 0. À âû÷èñëèòåëüíîå ðåøåíèå ðàçðåæåííîé çàäà÷è ïðîùå, ÷åì

çàäà÷è, ýòèì ñâîéñòâîì íå îáëàäàþùåé. Ïîýòîìó ïðåäëàãàåòñÿ è â äàííîì êðèòåðèè

ïåðåéòè ê äâîéñòâåííîé çàäà÷å, ðàññ÷èòûâàÿ íà ðàçðåæåííîñòü åå ðåøåíèÿ.

2.2 Äâîéñòâåííàÿ çàäà÷à

Ñîñòàâèì ôóíêöèþ Ëàãðàíæà äëÿ ïðÿìîé çàäà÷è (5). Îíà áóäåò ðåãóëÿðíîé, ïî-

ñêîëüêó âûïîëíåíû óñëîâèÿ Ñëåéòåðà, èçëîæåííûå â [5]. À èìåííî, â äîïóñòèìîì

ìíîæåñòâå, îïðåäåëÿåìîì îãðàíè÷åíèÿìè, ñóùåñòâóåò âíóòðåííÿÿ òî÷êà a1 = ... =

= an = 0, b = 0, δ1 = ... = δN = 2. Òàêèì îáðàçîì, êîýôôèöèåíò ïðè öåëåâîé

ôóíêöèè ìîæíî ïîëîæèòü ðàâíûì 1:

L =
N∑
i=1

[
(1− µ)a2i + µ|ai|)

]
+ c

N∑
j=1

δj −
N∑
j=1

πjδj −
N∑
j=1

λj

[
yj

(
n∑

i=1

aixij + b

)
− 1 + δj

]
=

=
N∑
i=1

[
(1− µ)a2i + µ|ai| − ai

(
N∑
j=1

λjyjxij

)]
+
∑

(c− λj − πj) δj−

−

(
N∑
j=1

λjyj

)
b+

N∑
j=1

λj →

inf(ai, b, δj)

max(λj ≥ 0, πj ≥ 0)
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Ââåäåì îáîçíà÷åíèÿ:

wi =
N∑
j=1

λjyjxij (6)

Li = (1− µ)ai + µ|ai| − wiai (7)

Òîãäà:

L =
n∑

i=1

Li +
∑

(c− λj − πj) δj −

(
N∑
j=1

λjyj

)
b+

N∑
j=1

λj →

inf(ai, b, δj)

max(λj ≥ 0, πj ≥ 0)

Ñíà÷àëà ìèíèìèçèðóåì ïî ai:

âi = argmin
ai

Li

Çàìåòèì, ÷òî Li - âûïóêëàÿ ïî ai ôóíêöèÿ. Ïî [5], íåîáõîäèìûì è äîñòàòî÷íûì

óñëîâèåì ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà âûïóêëîé ôóíêöèè ÿâëÿåòñÿ: 0 ∈ ∂Li(âi), ãäå ∂Li -

ñóáäèôôåðåíöèàë. Ðàññìîòðèì ðàçëè÷íûå ñëó÷àè:

1. ai > 0 :

((1− µ)a2i + µai − wiai)
′ = 2(1− µ)ai + (µ− wi) = 0

Îòñþäà: âi =
wi − µ

2(1− µ)
� ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ïðè wi > µ.

2. ai < 0 :

((1− µ)a2i − µai − wiai)
′ = 2(1− µ)ai + (µ+ wi) = 0

Îòñþäà: âi =
wi + µ

2(1− µ)
� ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ïðè wi < µ.

3. ai = 0 :

0 ∈ ∂((1− µ)a2i + µ|ai| − wiai) = 2(1− µ)ai +Bµ(0)− wi = Bµ(0)− wi,

ãäå Bµ(0) - çàìêíóòûé øàð ðàäèóñà µ ñ öåíòðîì â 0.

Îòñþäà: âi = 0 � ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ïðè wi ∈ Bµ(0).
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Â èòîãå ïîëó÷àåì ôîðìóëó, ïî êîòîðîé íàïðàâëÿþùèé âåêòîð a âûðàæàåòñÿ ÷åðåç

äâîéñòâåííûå ïåðåìåííûå λj (çäåñü ïîäñòàâëåíî âûðàæåíèå 6):

âi =



N∑
j=1

λjyjxij−µ

2(1−µ)
,

N∑
j=1

λjyjxij > µ,

N∑
j=1

λjyjxij+µ

2(1−µ)
,

N∑
j=1

λjyjxij < −µ,

0,
N∑
j=1

λjyjxij ∈ Bµ(0).

(8)

Òåïåðü íàéäåì çíà÷åíèå L̂i = Li(âi).

Ïóñòü |wi| > µ. Â ýòîì ñëó÷àå:

âi =
|wi| − µ

|wi|
wi, |âi| =

|wi| − µ

2(1− µ)
.

Òîãäà:

L̂i = (1− µ)âi
2 + µ|âi| − wiâi =

= (1− µ)
(|wi| − µ)2

4(1− µ)2
+ µ

|wi| − µ

2(1− µ)
− |wi| − µ

2(1− µ)
|wi| =

=
1

4(1− µ)

[
(|wi| − µ)2 + 2µ(|wi| − µ)− 2(|wi| − µ)|wi|

]
=

=
1

4(1− µ)

(
−|wi|2 + 2µ|wi| − µ2

)
= − 1

4(1− µ)
(|wi| − µ)2 .

Åñëè |wi| ≤ µ (òî åñòü wi ∈ Bµ(0)), òî:

âi = 0 ⇒ L̂i = 0.

Â èòîãå:

L̂i = min
ai

Li =

− 1
4(1−µ)

(|wi| − µ)2 , |wi| > µ

0, |wi| ≤ µ

=

= − 1

4(1− µ)
(min{0, µ− |wi|})2 =

= − 1

4(1− µ)
(min{µ+ wi, 0, µ− wi})2 .

Â ñîîòâåòñòâèè ñ [5], äâîéñòâåííàÿ çàäà÷à ðàññìàòðèâàåòñÿ íà òîì ìíîæåñòâå

äâîéñòâåííûõ ïåðåìåííûõ Y , äëÿ êîòîðîãî inf
(λj ,πj)∈Y

L > −∞. Îòñþäà âûòåêàþò îãðà-
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íè÷åíèÿ íà äâîéñòâåííûå ïåðåìåííûå:

c− λj − πj = 0,
N∑
j=1

yjλj = 0,

πj ≥ 0,

λj ≥ 0, j = 1, ..., N.

(9)

Íà ýòîì ìíîæåñòâå öåëåâàÿ ôóíêöèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è èìååò âèä:

W (λ) = min
ai,b,δj

L =
N∑
j=1

λj +
n∑

i=1

L̂i.

Èñêëþ÷èâ èç ðàññìîòðåíèÿ ïåðåìåííûå πj è ïîäñòàâèâ âûðàæåíèå (6), ïîëó÷èì

èòîãîâûé âèä äâîéñòâåííîé çàäà÷è:

W (λ) =
N∑
j=1

λj − 1
4(1−µ)

n∑
i=1

(
min{µ+

N∑
j=1

λjyjxij, 0, µ−
N∑
j=1

λjyjxij}

)2

→ max
λ

,

0 ≤ λj ≤ c,
N∑
j=1

yjλj = 0, j = 1, ..., N.

(10)

Çàìåòèì, ÷òî ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è ñóùåñòâóåò, ïîñêîëüêó öåëåâàÿ ôóíê-

öèÿ íåïðåðûâíà, à äîïóñòèìîå ìíîæåñòâî ÿâëÿåòñÿ êîìïàêòîì.

2.3 Ðåøåíèå ïðÿìîé çàäà÷è

Ïóñòü ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è λ∗ íàéäåíî. Ïîêàæåì, ÷òî â ýòîì ñëó÷àå

ðåøåíèå ïðÿìîé çàäà÷è àíàëèòè÷åñêè âûðàæàåòñÿ ÷åðåç ðåøåíèå äâîéñòâåííîé.

Ïîñêîëüêó ïðÿìàÿ çàäà÷à âûïóêëà è äëÿ íåå âûïîëíåíî óñëîâèå Ñëåéòåðà, ñïðà-

âåäëèâà òåîðåìà Êóíà-Òàêêåðà â ôîðìå äâîéñòâåííîñòè èç [5]. Îíà äàåò íåîáõîäèìûå

è äîñòàòî÷íûå óñëîâèÿ îïòèìóìà äëÿ ïðÿìîé çàäà÷è. Çàïèøåì óñëîâèÿ äîïîëíÿþ-

ùåé íåæåñòêîñòè, ÿâëÿþùèåñÿ íåîáõîäèìûìè, à òàêæå îäíî èç îãðàíè÷åíèé (9) íà

äîïóñòèìîå ìíîæåñòâî äâîéñòâåííîé çàäà÷è:
λj(yj(a

Txj + b)− 1 + δj) = 0,

δjπj = 0,

λj + πj = c, j = 1, ..., N.
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Äàëåå:

{0 < λj < c} ⇒ {δj = 0} ⇒ {yj(aTxj+ b) = 1} ⇒ {aTxj+ b = yj} ⇒ {b = yj−aTxj}

Âûïîëíÿÿ ñóììèðîâàíèÿ ïî âñåì j : 0 < λj < c ïîëó÷àåì:

b =

∑
0<λj<c

λjyj −
∑

0<λj<c

λja
Txj∑

0<λj<c

λj

Èñïîëüçóÿ îãðàíè÷åíèå
N∑
j=1

λjyj = 0 äâîéñòâåííîé çàäà÷è, ìîæíî ïðåîáðàçîâàòü ýòî

âûðàæåíèå ê âèäó:

b = −

∑
0<λj<c

λja
Txj + c

(∑
λj=c

yj

)
∑

0<λj<c

λj

(11)

Òàêèì îáðàçîì, âûðàæåíèÿ (8) è (11) îïðåäåëÿþò ïàðàìåòðû ðàçäåëÿþùåé ãèïåð-

ïëîñêîñòè a, b ÷åðåç ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è λ∗. Ïîñêîëüêó çíà÷åíèÿ ýòèõ ïàðà-

ìåòðîâ îïðåäåëÿþòñÿ åäèíñòâåííûì îáðàçîì, èõ äîïóñòèìîñòü ïðîâåðÿòü íå íóæíî

(äîêàçàíî â [5]). Òîãäà ïî òåîðåìå Êóíà-Òàêêåðà â ôîðìå äâîéñòâåííîñòè a, b, îïðå-

äåëÿåìûå âûðàæåíèÿìè (8), (11), ÿâëÿþòñÿ îïòèìàëüíûìè.

Èòîãîâûé âèä ðåøåíèÿ ïðÿìîé çàäà÷è, âûðàæåííîãî ÷åðåç ðåøåíèå äâîéñòâåí-

íîé: 

âi =



N∑
j=1

λjyjxij−µ

2(1−µ)
,

N∑
j=1

λjyjxij > µ,

N∑
j=1

λjyjxij+µ

2(1−µ)
,

N∑
j=1

λjyjxij < −µ,

0,
N∑
j=1

λjyjxij ∈ Bµ(0),

b = −

∑
0<λj<c

λja
Txj+c

 ∑
λj=c

yj


∑

0<λj<c

λj
.

(12)

2.4 Ñïîñîáû ðåøåíèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è

Äâîéñòâåííàÿ çàäà÷à (10) ÿâëÿåòñÿ âîãíóòîé, íî íå ÿâëÿåòñÿ êâàäðàòè÷íîé, êàê â

êëàññè÷åñêîì ìåòîäå îïîðíûõ âåêòîðîâ. Ïîýòîìó äëÿ åå ðåøåíèÿ íåëüçÿ íàïðÿìóþ
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èñïîëüçîâàòü ìåòîäû, ðàçðàáîòàííûå äëÿ SVM. Ïðåäëàãàåòñÿ äâà ñïîñîáà ðåøåíèÿ

äàííîé ïðîáëåìû:

1. Ñâåäåíèå ê çàäà÷è ê êâàäðàòè÷íîé ïóòåì ââåäåíèÿ äîïîëíèòåëüíûõ ïåðåìåí-

íûõ.

2. Ðåøåíèå äâîéñòâåííîé çàäà÷è íàïðÿìóþ ñ ïîìîùüþ îáîáùåíèÿ ìåòîäà

Sequential Minimal Optimization íà äàííûé íåêâàäðàòè÷íûé ñëó÷àé.

Ïåðâûé ñïîñîá ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü ñòàíäàðòíûå ìåòîäû ÷èñëåííîãî ðåøåíèÿ

çàäà÷ êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ, òàêèå êàê ìåòîä ïðîåêöèé ñîïðÿæåííûõ

ãðàäèåíòîâ è ìåòîä âíóòðåííåé òî÷êè [6]. Âòîðîé ñïîñîá ïîçâîëÿåò èçáåæàòü óâåëè-

÷åíèÿ ðàçìåðíîñòè çàäà÷è, ê êîòîðîìó ïðèâîäèò ïåðâûé.

2.5 Êâàäðàòè÷íàÿ ôîðìà äâîéñòâåííîé çàäà÷è

Ðàññìîòðèì äâîéñòâåííóþ çàäà÷ó (10). Åå ìîæíî çàïèñàòü â ñëåäóþùåì âèäå,

èñïîëüçóÿ âûðàæåíèå (6):

W (λ) =
N∑
j=1

λj − 1
4(1−µ)

n∑
i=1

(min{0, µ− |wi|})2 → max
λ

,

0 ≤ λj ≤ c,
N∑
j=1

yjλj = 0, j = 1, ..., N.

Çàìåòèì: (min{0, µ− |wi|})2 = (max{0, |wi| − µ})2.

Ââåäåì äîïîëíèòåëüíûå ïåðåìåííûå γi = max{0, |wi| − µ}.

Òîãäà çàäà÷à ñâåäåòñÿ ê ñëåäóþùåé:

W (λ) =
N∑
j=1

λj − 1
4(1−µ)

n∑
i=1

γ2
i → max

λ
,

γi ≥ |wi| − µ = |
N∑
j=1

λjyjxij| − µ, i = 1, ..., n,

0 ≤ λj ≤ c,
N∑
j=1

yjλj = 0, j = 1, ..., N.

(13)

Ýòà çàäà÷à ÿâëÿåòñÿ êâàäðàòè÷íîé, îäíàêî ðàçìåðíîñòü óâåëè÷èëàñü ñ N äî

(N + n) ïåðåìåííûõ. Çàäà÷è êâàäðàòè÷íîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ â îáùåì ñëó÷àå ðå-

øàþòñÿ çà O(dim3) äåéñòâèé, ãäå dim � ÷èñëî ïåðåìåííûõ. Ïðåäëîæåííûé ìåòîä
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îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïðåäíàçíà÷åí äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ â çàäà÷àõ, ãäå n ≥ N . Â òàêîì

ñëó÷àå, ââåäåíèå äîïîëíèòåëüíûõ ïåðåìåííûõ óâåëè÷èò ðàçìåðíîñòü êàê ìèíèìóì

â 2 ðàçà, à âðåìÿ íàñòðîéêè êëàññèôèêàòîðà óâåëè÷èòñÿ êàê ìèíèìóì â 8 ðàç ïî

ñðàâíåíèþ ñ êëàññè÷åñêèì ìåòîäîì îïîðíûõ âåêòîðîâ (ïðè óñëîâèè, ÷òî äëÿ ðåøå-

íèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è â íåì èñïîëüçóþòñÿ îáû÷íûå àëãîðèòìû êâàäðàòè÷íîãî

ïðîãðàììèðîâàíèÿ, à íå ýôôåêòèâíûé ìåòîä SMO).

Ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî äëÿ äàííîé êâàäðàòè÷íîé çàäà÷è ìåòîä SMO íàïðÿìóþ

íåïðèìåíèì, ïîñêîëüêó ïîÿâëÿþòñÿ äîïîëíèòåëüíûå ïåðåìåííûå γi, èçìåíÿþùèå

ñòðóêòóðó îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è. Ýòîãî íåäîñòàòêà ëèøåíà èäåÿ, èçëîæåííàÿ â

ñëåäóþùåì ðàçäåëå.

2.6 Îáîáùåíèå ìåòîäà Sequential Minimal Optimization äëÿ

ðåøåíèÿ íåêâàäðàòè÷íîé äâîéñòâåííîé çàäà÷è

Äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ ìåòîäà SMO äîñòàòî÷íî ðåøèòü äâîéñòâåííóþ çàäà÷ó (10)

ïðè 2 ñâîáîäíûõ ïåðåìåííûõ λk1 , λk2 è ôèêñèðîâàííûõ îñòàëüíûõ.

Íà÷íåì ñ âû÷èñëåíèÿ ñóáäèôôåðåíöèàëà öåëåâîé ôóíêöèè, êîòîðàÿ èìååò âèä:

W (λ) =
N∑
j=1

λj −
1

4(1− µ)

n∑
i=1

[min{µ+Xy,iλ, 0, µ−Xy,iλ}]2,

ãäå Xy,i � âåêòîð-ñòðîêà ìàòðèöû (yjxij), λ � âåêòîð-ñòîëáåö äâîéñòâåííûõ ïåðåìåííûõ.

Èñïîëüçóÿ ñâîéñòâà ñóáäèôôåðåíöèàëà ñëîæíîé ôóíêöèè:

∂λW = 1− 1

2(1− µ)

n∑
i=1

min{µ+Xy,iλ, 0, µ−Xy,iλ}∂λ(min{µ+Xy,iλ, 0, µ−Xy,iλ}) =

= 1− 1

2(1− µ)

 ∑
i:Xy,iλ<−µ

(µ+Xy,iλ)X
T
y,i −

∑
i:Xy,iλ>µ

(µ−Xy,iλ)X
T
y,i

 .

Ïîëó÷åííûé ñóáäèôôåðåíöèàë ñîñòîèò ðîâíî èç îäíîãî ýëåìåíòà, ïîýòîìó ôóíê-

öèÿ äèôôåðåíöèðóåìà: ∂W
∂λ

= ∂λW . Áîëåå òîãî, èìååò ìåñòî íåïðåðûâíàÿ äèôôåðåí-

öèðóåìîñòü.

Ïóñòü äëÿ îïòèìèçàöèè âûáðàíà ïàðà äâîéñòâåííûõ ïåðåìåííûõ λk1 , λk2 , îñòàëü-

íûå ñ÷èòàåì ôèêñèðîâàííûìè. Îáîçíà÷èì: s = yk1yk2 . Òîãäà èç èñõîäíîé çàäà÷è (10)

ïîëó÷àåì îãðàíè÷åíèå-ðàâåíñòâî:

λk2 + sλk1 = λ0
k2
+ sλ0

k1
= γ, ãäå èíäåêñ 0 îçíà÷àåò çíà÷åíèå äî îïòèìèçàöèè. (14)
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Ìîæíî âûðàçèòü: λk2 = γ − sλk1 . Ïðè ýòîì çàäà÷à äâóõìåðíîé îïòèìèçàöèè ñòàíî-

âèòñÿ îäíîìåðíîé.

Íàéäåì áåçóñëîâíûé ìàêñèìóì ïîëó÷åííîé îäíîìåðíîé ôóíêöèè. Èñïîëüçóÿ ïðà-

âèëà äèôôåðåíöèðîâàíèÿ ñëîæíîé ôóíêöèè:

dW

dλk1

=
∂W

∂λ

∂λ

∂λk1

= (1− s)−

− yk1
2(1− µ)

 ∑
i:Xy,iλ<−µ

(µ+Xy,iλ)(xik1 − xik2)−
∑

i:Xy,iλ>µ

(µ−Xy,iλ)(xik1 − xik2)

∣∣∣∣∣∣
λk2

=γ−sλk1

Ïðîèçâîäíàÿ ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííîé êóñî÷íî-ëèíåéíîé ôóíêöèåé, ñîñòîÿùåé êàê

ìàêñèìóì èç (2n + 1) ó÷àñòêà. Òàêèì îáðàçîì, ñóùåñòâóåò êàê ìàêñèìóì 2n òî÷åê

èçëîìà. Äëÿ íàõîæäåíèÿ ëèíåéíîãî ó÷àñòêà, íà êîòîðîì ïðîèçâîäíàÿ îáðàùàåòñÿ â

0, ìîæíî èñïîëüçîâàòü ìåòîä äèõîòîìèè. Çíàÿ çíà÷åíèÿ ïðîèçâîäíîé íà êîíöàõ ýòîãî

ó÷àñòêà, ìîæíî íàéòè òî÷êó 0 ïðîèçâîäíîé. Ïîñëå ýòîãî ïîëó÷åííàÿ òî÷êà àíàëèòè-

÷åñêè ïðîåêöèðóåòñÿ íà ìíîæåñòâî, îïðåäåëÿåìîå îãðàíè÷åíèÿìè-íåðàâåíñòâàìè, è

ðåøåíèå äâóõìåðíîé çàäà÷è ïîëó÷åíî.

Òàêèì îáðàçîì, àëãîðèòì SMO ìîæíî ïðèìåíÿòü äëÿ ðåøåíèÿ äàííîé íåêâàäðà-

òè÷íîé çàäà÷è, åñëè ïðîâîäèòü äâóõìåðíóþ îïòèìèçàöèþ ïî óêàçàííîìó ñïîñîáó.
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3 Âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû

3.1 Ìîäåëüíûå äàííûå: 2 ãèïåðêóáà

• n = 50 � ÷èñëî ïðèçíàêîâ, N1 = 25 � ÷èñëî îáúåêòîâ ïåðâîãî êëàññà, N2 = 25 �

÷èñëî îáúåêòîâ âòîðîãî êëàññà.

• Äàííûå ãåíåðèðîâàëèñü ñ ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì âíóòðè äâóõ ãèïåðêó-

áîâ, êàñàþùèõñÿ ïî îäíîé èç ãðàíåé. Íîðìàëü ê ýòîé ãðàíè íàïðàâëåíà ïî

âåêòîðó (5, 4, 3, 2, 1, 0, ..., 0).

• Òàêèì îáðàçîì, ÷èñëî ðåàëüíûõ ïðèçíàêîâ, ïî êîòîðûì âûáîðêà ðàçäåëèìà,

ðàâíî 5.

Îáîáùàþùàÿ ñïîñîáíîñòü êîíòðîëèðîâàëàñü äâóìÿ ñïîñîáàìè:

• Íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå (N = 100000 îáúåêòîâ), êîòîðàÿ ãåíåðèðîâàëàñü òåì

æå ñïîñîáîì, ÷òî è îáó÷àþùàÿ.

• Ñ ïîìîùüþ Cross Validation (à èìåííî, âû÷èñëÿëàñü äîëÿ îøèáîê êëàññèôèêà-

öèè íà Leave One Out).
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3.2 Ðåçóëüòàòû íà ìîäåëüíûõ äàííûõ
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Ðèñ. 2: Çàâèñèìîñòü äîëè îøèáîê íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå îò çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà ñåëåêòèâíîñòè

• Â òî÷êå ìèíèìóìà îøèáêè àëãîðèòì âûäåëÿåò 4 ïðèçíàêà èç 5 ïðàâèëüíûõ.

• Èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü äîëþ îøèáîê

íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå íà 17 % ïî ñðàâíåíèþ ñ îáû÷íûì SVM (êîòîðûé ÿâ-

ëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà ïðè çíà÷åíèè ñåëåêòèâíîñòè

µ = 0).

• Äëÿ öåëåé ìàñøòàáèðîâàíèÿ ïî îñè X îòëîæåíà íå ñåëåêòèâíîñòü µ, à âåëè÷èíà

arcth(µ).
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Ðèñ. 3: Çàâèñèìîñòü äîëè îøèáîê Leave One Out îò çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà ñåëåêòèâíîñòè

• Â òî÷êå ìèíèìóìà îøèáêè àëãîðèòì âûäåëÿåò 13 ïðèçíàêîâ, ñîäåðæàùèõ 5

ïðàâèëüíûõ.

• Îòáðàñûâàþòñÿ 37 øóìîâûõ ïðèçíàêîâ.

• Èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü äîëþ îøèáîê

íà Leave One Out íà 12 % ïî ñðàâíåíèþ ñ îáû÷íûì SVM.

3.3 Ðåàëüíûå äàííûå: Lung Cancer

• n = 55 - ÷èñëî ïðèçíàêîâ, N1 = 9 - ÷èñëî áîëüíûõ ïàöèåíòîâ, N2 = 18 - ÷èñëî

çäîðîâûõ ïàöèåíòîâ.
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• Èñòî÷íèê äàííûõ: èíòåðíåò-ðåïîçèòîðèé çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ UCI.

3.4 Ðåçóëüòàòû íà ðåàëüíûõ äàííûõ
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Ðèñ. 4: Çàâèñèìîñòü äîëè îøèáîê Leave One Out îò çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà ñåëåêòèâíîñòè

• Â òî÷êå ìèíèìóìà îøèáêè àëãîðèòì âûäåëÿåò 5 ïðèçíàêîâ.

• Èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü äîëþ îøèáîê

íà Leave One Out íà 6 % ïî ñðàâíåíèþ ñ îáû÷íûì SVM.
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Ðèñ. 5: Çàâèñèìîñòü ÷èñëà ïðèçíàêîâ îò çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà ñåëåêòèâíîñòè

• Ïðè ïðèáëèæåíèè ñåëåêòèâíîñòè ê 1 àëãîðèòì îòáðàñûâàåò âñå ïðèçíàêè.

3.5 Îáñóæäåíèå è âûâîäû

Ýêñïåðèìåíòû ïîäòâåðæäàþò, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ðåãóëÿðèçàòîðà l2-l1 ïîçâîëÿåò

îñóùåñòâëÿòü îòáîð ïðèçíàêîâ â ìåòîäå îïîðíûõ âåêòîðîâ. Òàêæå ýêñïåðèìåíòàëü-

íî óñòàíîâëåíî, ÷òî ïàðàìåòð ñåëåêòèâíîñòè µ ðåãóëèðóåò êîëè÷åñòâî ïðèçíàêîâ â

ìîäåëè. Ïðè µ = 0 îòáîð íå îñóùåñòâëÿåòñÿ è ìåòîä ñâîäèòñÿ ê îáû÷íîìó SVM. Ïðè

íåîãðàíè÷åííîì ïðèáëèæåíèè ñåëåêòèâíîñòè ê 1 îòáðàñûâàþòñÿ âñå ïðèçíàêè. Îï-

òèìàëüíîå çíà÷åíèå µ íåîáõîäèìî âûáèðàòü ïî âíåøíåìó êðèòåðèþ (Leave One Out

â äàííîé ðàáîòå). Òàêîé âûáîð ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî óëó÷øèòü ðåçóëüòàòû ìåòîäà
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SVM çà ñ÷åò óäàëåíèÿ èç ìîäåëè øóìîâûõ ïðèçíàêîâ, ÷òî ïîäòâåðæäåíî ýêñïåðè-

ìåíòàëüíî: äîëÿ îøèáîê íà Leave One Out óìåíüøèëàñü íà 6 % â ýêñïåðèìåíòå ñ

ðåàëüíûìè äàííûìè.

Èçëîæåííûé ìåòîä îïîðíûõ ïðèçíàêîâ èìååò ñìûñë ïðèìåíÿòü ê ìîäåëÿì ñ èç-

áûòî÷íûì ïðèçíàêîâûì îïèñàíèåì, à èìåííî, êîãäà n ≥ N . Â ýòèõ ñëó÷àÿõ SVM

ñêëîíåí ê ïåðåîáó÷åíèþ, è óìåíüøåíèå ðàçìåðíîñòè çàäà÷è ïîçâîëÿåò ïåðåéòè ê

òåì ãðàíèöàì, â êîòîðûõ SVM ðàáîòàåò ýôôåêòèâíî.

Ïðè èñïîëüçîâàíèè ìåòîäà îïîðíûõ ïðèçíàêîâ âîçíèêàåò ïðîáëåìà ýôôåêòèâíî-

ãî ÷èñëåííîãî ðåøåíèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è îïòèìèçàöèè. Åñëè íàñòðîéêó ïàðàìåò-

ðîâ êëàññè÷åñêîãî SVM ìîæíî îñóùåñòâèòü çà O(N2) äåéñòâèé ïî ìåòîäó SMO, òî â

äàííîì ìåòîäå òàêîé âû÷èñëèòåëüíîé ýôôåêòèâíîñòè äîñòè÷ü íå óäàåòñÿ. Ñâåäåíèå

äâîéñòâåííîé çàäà÷è ê êâàäðàòè÷íîé ïîçâîëÿåò ðåøèòü çàäà÷ó ëèøü çà O((N + n)3)

äåéñòâèé, ÷òî äåëàåò ìåòîä ïðàêòè÷åñêè íåïðèìåíèìûì â çàäà÷àõ êëàññèôèêàöèè ñ

÷èñëîì ïðèçíàêîâ ïîðÿäêà ñîòåí òûñÿ÷. Äëÿ ðåøåíèÿ äàííîé ïðîáëåìû ïðåäëîæåíà

èäåÿ îáîáùåíèÿ ìåòîäà SMO íà íåêâàäðàòè÷íûé ñëó÷àé, ÷òî â ïåðñïåêòèâå ïîçâîëèò

ðåøàòü çàäà÷è óêàçàííûõ ðàçìåðîâ.

4 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ðàáîòå ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû:

• Ïðåäëîæåí ðåãóëÿðèçàòîð l2-l1 ñ ïàðàìåòðîì ñåëåêòèâíîñòè äëÿ çàäà÷è îáó÷å-

íèÿ ðàñïîçíàâàíèþ îáúåêòîâ äâóõ êëàññîâ.

• Ïîëó÷åíà äâîéñòâåííàÿ çàäà÷à è âûðàæåíèå äëÿ ðåøåíèÿ èñõîäíîé çàäà÷è ÷å-

ðåç ðåøåíèå äâîéñòâåííîé.

• Ïðåäëîæåíî äâà ìåòîäà ðåøåíèÿ äâîéñòâåííîé çàäà÷è: ñâåäåíèåì ê êâàäðàòè÷-

íîé çàäà÷å è ñ ïîìîùüþ îáîáùåíèÿ ìåòîäà SMO.

• Èññëåäîâàíî ïîâåäåíèå ìåòîäà íà ðåàëüíûõ è ìîäåëüíûõ äàííûõ ñ âûáîðîì

ñåëåêòèâíîñòè ïî Cross Validation.
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