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Введение.

Для решения проблемы переобучения алгоритмов распознавания образов традиционные подходы, такие как статистическая теория Вапника-Червоненкиса, Байесовская теория обучения, принципы устойчивости и максимального зазора, предлагают выбирать модель оптимальной сложности. Такая модель, с одной стороны, содержит классификатор, способный распознавать обучающую выборку с высокой точностью, а с другой стороны, сложность алгоритмов модели в определенном смысле минимальна. Введение ограничений на сложность классификатора снижает риск переподгонки параметров алгоритма на обучающую выборку прецедентов. Однако, предложенная в середине 90-х годов технология бустинга (boosting) [1] изменила представление исследователей о способах получения эффективных классификаторов. Несмотря на то, что бустинг приводит к росту сложности модели алгоритмов, способность к обобщению классификаторов возрастает. Таким образом, на первый план выходит не сама модель алгоритмов, а конкретный способ выбора классификатора внутри семейства [4].
Для решения задач анализа данных широкое распространение получили методы, основанные на поиске закономерностей. Среди них особенно эффективными при решении прикладных задач оказались методы, основанные на построении закономерностей самого простого вида. Можно отметить методы бинарных решающих деревьев, статистически взвешенных синдромов, логических закономерностей. Согласно [2] среди всех методов распознавания наиболее эффективным в среднем при решении произвольной прикладной задачи является метод построения бинарных решающих деревьев С4.5 с применением бустинга.
Целью данного исследования было применение технологии бустинга к алгоритму распознавания по методу эффективных сужений [3]. Данный классификатор основан на построении набора закономерностей минимальной сложности. Его основной недостаток заключается в том, что границы разбиения допустимых диапазонов изменений значений признаков заранее фиксируются, и оптимизация по ним не проводится. Использование бустинга позволяет преодолеть этот недостаток.
Описание метода эффективных сужений.

Рассмотрим стандартную задачу классификации объектов из 
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. Предположим, что каждый признак разбит на s (обычно 3-7) интервалов 
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. Метод эффективных сужений строит систему логических правил вывода вида «ЕСЛИ 
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», объединяя в посылке (Sam(R)) с помощью конъюнкции предикаты «Признак № i лежит в интервале 
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». Количество таких предикатов в посылке назовем размерностью правила. Следствия правила (Res(R)) в нашем случае представляют утверждения о принадлежности объекта к одному из классов. Для определения меры качества правила используются понятия эффективности и репрезентативности. Под репрезентативностью понимается доля объектов, удовлетворяющих посылке правила, т.е. 
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, а под эффективностью – доля объектов из посылки правила, удовлетворяющих следствию правила: 
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. Естественно предположить, что правило содержит значимые закономерности о природе данных (является допустимым), если оно обладает высокими репрезентативностью и эффективностью относительно обучающей выборки. Метод эффективных сужений последовательно находит все возможные допустимые правила наименьшего порядка (т.е. с наибольшей обобщающей способностью). При этом порог эффективности зависит от величины репрезентативности правила (т.е. чем меньше объектов лежит в посылке правила, тем большей «контрастности» классов мы требуем). За счет ограниченного количества интервалов разбиений при небольших s удается осуществить последовательный перебор потенциально допустимых правил за разумное время. Следует, однако, отметить, что выбор разбиения признаков не рассматривается.
Применение бустинга к методу эффективных сужений.
Авторами бустинга было предложено несколько различных вариантов алгоритмов. Наиболее эффективным среди них оказался алгоритм AdaBoost.M1 [1], который мы и будем использовать. Формально алгоритм применения бустинга к методу эффективных сужений выглядит следующим образом:

Шаг 1. Веса объектов выбираются исходя из равномерного распределения, т.е. 
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Шаг 2. С учетом распределения весов объектов диапазоны изменений значений признаков при помощи специальной процедуры разбиваются на заданное число множеств s (обычно 3-7).

Шаг 3. Производится обучение метода эффективных сужений 
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 с учетом полученных разбиений значений признаков. При этом формулы для репрезентативности и эффективности учитывают распределение весов объектов, т.е. 
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Шаг 4. Вычисляется ошибка полученного классификатора 
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 и его вес 
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. Затем веса неправильно распознанных объектов корректируются: 
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Шаг 5. Итоговый классификатор представляет собой взвешенное голосование по отдельным алгоритмам, т.е. 
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. Если точность очередного алгоритма меньше 50% или точность итогового классификатора близка к 100%, то стоп, иначе перейти к шагу 2.
В качестве процедуры разбиения значений отдельных признаков использовались процедура разбиения по равномерной массе (т.е. в каждой группе суммарный вес выбирается примерно одинаковым), а также процедура к-средних, учитывающая распределение весов объектов.
Итак, при применении бустинга к методу эффективных сужений предикаты правил (закономерностей) выбираются таким образом, чтобы сосредоточить внимание алгоритма на объектах, неправильно распознанных на очередной итерации.

Проведенные эксперименты на прикладных задачах подтверждают, что с ростом числа итераций бустинга точность нового алгоритма возрастает как на обучающей, так и на тестовой выборках.
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