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Èññëåäóåòñÿ çàäà÷à àãðåãàöèè äàííûõ ñ GPS-òðåêîâ è äîðîæíûõ äàò÷èêîâ äëÿ ïî-
ñòðîåíèÿ è ðåøåíèÿ ðàçíîñòíîé ñõåìû, ñîîòâåñòâóþùåé âûáðà ííîé ìàòåìàòè÷åñêîé ìî-
äåëè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà. Îòäåëüíî ðàññìàòðèâàþòñÿ ñèòó àöèè òðàíñïîðòíîãî ïîòîêà
íà ñàìîé àâòîìàãèñòðàëè è ïîòîêà íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ. Äëÿ ðå øåíèÿ îáåèõ çàäà÷ ïðåä-
ëîæåíû àëãîðèòìû, à òàêæå ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû íà ðåàëüí ûõ äàííûõ ñ èñïîëüçî-
âàíèåì ýòèõ àëãîðèòìîâ. Äëÿ ïðîâåäåíèÿ âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñ ïåðèìåíòîâ èñïîëüçîâàíû
àíîíèìíûå òðåêîâûå äàííûå îò ñåðâèñà ßíäåêñ.Ïðîáêè è äàííû å ñ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ
Öåíòðà îðãàíèçàöèè äîðîæíîãî äâèæåíèÿ. Â êà÷åñòâå àâòîìàã èñòðàëè ðàññìàòðèâàëàñü
Ìîñêîâñêàÿ êîëüöåâàÿ àâòîìîáèëüíàÿ äîðîãà.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : âîññòàíîâëåíèå äàííûõ; ÌÊÀÄ; äàííûå GPS-òðåêîâ; äîðîæíûå äàò-
÷èêè
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1 Ââåäåíèå
Ðàáîòà ïîñâÿùåíà ïðîáëåìå àãðåãàöèè äàííûõ èç ðàçíûõ èñòî÷ íèêîâ, èñïîëüçóåìûõ

â çàäà÷å ìîäåëèðîâàíèÿ òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ [1]. Äëÿ ìîäåë èðîâàíèÿ òðàíñïîðòíûõ ïî-
òîêîâ èñïîëüçóþòñÿ äàííûå î ñêîðîñòè è ÷èñëå ïðîåõàâøèõ ïî ð àññìàòðèâàåìîìó ó÷àñòêó
àâòîäîðîãè àâòîòðàíñïîðòíûõ ñðåäñòâ (ÀÒÑ). Ýòè äàííûå ìîã óò áûòü ïîëó÷åíû ñ ïî-
ìîùüþ GPS-òðåêîâ (äàííûå òðåêîâîãî òèïà) è äîðîæíûõ äàò÷èêîâ , êîòîðûå èìåþò ðàç-
ëè÷íûå ñâîéñòâà. Äîðîæíûå äàò÷èêè èçìåðÿþò ñêîðîñòü è ÷èñë î ÀÒÑ ñ ïðèåìëåìîé òî÷-
íîñòüþ, ïîãðåøíîñòü èçìåðåíèé íå ïðåâûøàåò 10% â çàâèñèìîñ òè îò òèïà äàò÷èêà [2],
íî íå âñåãäà ïîêðûâàþò òðàíñïîðòíóþ ñåòü íà òðåáóåìîì óðîâí å. Â òî æå âðåìÿ äàí-
íûå ñ GPS-òðåêîâ (òðåêîâîãî òèïà) èìåþò íåäîñòàòî÷íóþ òî÷í îñòü, òàê êàê ôèêñèðóþò
íåáîëüøîé ïðîöåíò 1 îò îáùåãî ÷èñëà ïðîåõàâøèõ ÀÒÑ, îäíàêî ïîëíîñòüþ ïîêðûâàþò
òðàíñïîðòíóþ ñåòü. Ïîýòîìó îñíîâíàÿ èäåÿ ðàáîòû çàêëþ÷àåò ñÿ â òîì, ÷òîáû àãðåãèðî-
âàòü äàííûå ñ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ è GPS-òðåêîâ äëÿ ïîëó÷åíèÿ á îëåå òî÷íûõ äàííûõ
ñ áîëüøèì ïîêðûòèåì òðàíñïîðòíîé ñåòè.

Ìîäåëèðîâàíèå òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ îñíîâàíî íà èõ ñõîäñòâ å ñ æèäêîé èëè ãàçîâîé
ñðåäîé. Â ÷àñòíîñòè, áàçîâàÿ ìîäåëü Ëàéòõèëëà�Óèçåìà�Ðè÷ àðäñà (LWR) [3�5] îñíîâàíà
íà ïðåäïîëîæåíèè î ñóùåñòâîâàíèè âçàèìíî-îäíîçíà÷íîé çàâ èñèìîñòè ìåæäó ñêîðîñòüþ
è ïëîòíîñòüþ ïîòîêà ÀÒÑ è ñîõðàíåíèè ÷èñëà ÀÒÑ â òðàíñïîðòíî é ñåòè. Â ñîâðåìåí-
íîì ìàêðîñêîïè÷åñêîì ïîäõîäå òðàíñïîðòíûé ïîòîê îïèñûâàå òñÿ íåëèíåéíîé ñèñòåìîé

� Ðàáîòà âûïîëíåíà ïðè ÷àñòè÷íîé ôèíàíñîâîé ïîääåðæêå ÐÔÔÈ ï ðîåêò •14-07-00685

1Ðàññ÷èòàòü äîëþ òðåêîâûõ ÀÒÑ â îáùåì ïîòîêå ìîæíî, âçÿâ îòíî øåíèå ÷èñëà òðåêîâûõ ÀÒÑ, ê ÷èñëó
ÀÒÑ çàôèêñèðîâàííîìó äàò÷èêîì äëÿ äåòåêòîðà è ñåãìåíòà ïîä íèì. Ðàññ÷èòàííûå ïî äàííîé ìåòîäèêå
íà èìåþùèõñÿ ó àâòîðîâ äàííûõ çíà÷åíèÿ èìåþò áîëüøîé ðàçáðî ñ.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.
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ãèïåðáîëè÷åñêèõ äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé â ÷àñòíûõ ïðî èçâîäíûõ âòîðîãî ïîðÿäêà
â ðàçëè÷íûõ ïîñòàíîâêàõ [6�13]. Òàêàÿ ñèñòåìà òðåáóåò òî÷í ûõ âõîäíûõ äàííûõ ñ õîðî-
øèì ïîêðûòèåì òðàíñïîðòíîé ñåòè äëÿ âûáðàííîé ìîäåëè. Ýòè ò ðåáîâàíèÿ ê äàííûì
íåîáõîäèìû äëÿ ïîñòðîåíèÿ è ðàçðåøåíèÿ ðàçíîñòíîé ñõåìû, ñ îîòâåñòâóþùåé âûáðàííîé
ìîäåëè, è çàäàíèþ ãðàíè÷íûõ óñëîâèé. Ðàíåå áûëî ïîêàçàíî [1 4], ÷òî àáñîëþòíî òî÷íûõ
äàííûõ áåç ïðîïóñêîâ äëÿ çàäà÷ òðàíñïîðòíîãî òèïà íå ñóùåñò âóåò.

Ðàíåå çàäà÷à àãðåãèðîâàíèÿ ïðîèçâîëüíûõ äàííûõ ðàññìàòðè âàëàñü â ðàáîòàõ [15�
18]. Ïðåäëîæåííûå òàì ìåòîäû íå ó÷èòûâàþò ñïåöèôèêó çàäà÷è àãðåãàöèè äàííûõ äëÿ
ìîäåëèðîâàíèÿ òðàíñïîðòíûõ ïîòîêîâ. Äëÿ ðåøåíèÿ ïðîáëåìû ïîëó÷åíèÿ òî÷íûõ äàí-
íûõ ñ õîðîøèì ïîêðûòèåì òðàíñïîðòíîé ñåòè â ðàáîòå ïðåäëàãà åòñÿ ìåòîä àãðåãèðîâàíèÿ
äàííûõ GPS-òðåêîâ è äîðîæíûõ äàò÷èêîâ. Îäíàêî GPS-òðåêè íà àâòîìàãèñòðàëè è íà
âúåçäàõ è ñúåçäàõ ñ íåå ñèëüíî îòëè÷àþòñÿ èç-çà ñóùåñòâåííîìåíüøåãî ïîòîêà ÀÒÑ íà
âúåçäàõ è ñúåçäàõ ïî ñðàâíåíèþ ñ àâòîìàãèñòðàëüþ, ïîýòîìó ä àííûå ñ âúåçäîâ è ñúåçäîâ
ðàññìàòðèâàþòñÿ îòäåëüíî îò äàííûõ ñ àâòîìàãèñòðàëè. Â ÷àñ òíîñòè, äëÿ äàííûõ ñ àâòî-
ìàãèñòðàëè ïðåäëîæåí ìåòîä àãðåãàöèè äàííûõ GPS-òðåêîâ è ä îðîæíûõ äàò÷èêîâ, îñíî-
âàííûé íà ïîñòðîåíèè ëèíåéíîé ìîäåëè äëÿ ñêîðîñòè è ÷èñëà ÀÒ Ñ. Êðèòåðèåì êà÷åñòâà
ïîëó÷åííîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà ìåæ äó îöåíåííûì ÷èñëîì ïðî-
åõàâøèõ ÀÒÑ è ðåàëüíûì, à òàêæå êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè ìåæä ó íèìè. ×èñëî ðåàëüíî
ïðîåõàâøèõ ÀÒÑ îïðåäåëÿåòñÿ ïî äàííûì äîðîæíûõ äàò÷èêîâ. Ä ëÿ äàííûõ íà âúåçäàõ
è ñúåçäàõ áûë ðàçðàáîòàí ìåòîä âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàðíîãî ï îòîêà íà îñíîâå ñîõðàíå-
íèÿ ÷èñëà ÀÒÑ â òðàíñïîðòíîé ñåòè ñ èñïîëüçîâàíèåì îöåíêè ÷è ñëà ïðîåõàâøèõ ÀÒÑ,
ïîëó÷åííîé ñ ïîìîùüþ ìîäåëè íà äàííûõ ñ àâòîìàãèñòðàëè. Â ðà áîòå áûë ïðîâåäåí âû-
÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò íà äàííûõ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ è GPS -òðåêîâ äëÿ Ìîñêîâñêîé
êîëüöåâîé àâòîìîáèëüíîé äîðîãè çà 2012 ã.

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è
Ïîñêîëüêó â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à àãðåãàöèè äàíûõäëÿ äâóõ ïðèíöèïèàëüíî

ðàçëè÷íûõ äîðîæíûõ êîíôèãóðàöèé: àâòîìàãèñòðàëè è âúåçä� ñúåçä, òî íåîáõîäèìî ïî-
ñòàâèòü çàäà÷ó äëÿ êàæäîé èç ýòèõ êîíôèãóðàöèé. Ïîñòàâëåíí ûå çàäà÷è áóäóò îòëè÷àòüñÿ
ïîäõîäîì ê àãðåãàöèè äàííûõ è ñïîñîáîì ïðîâåðêè ïîëó÷åííîã î ðåøåíèÿ.

2.1 Çàäà÷à àãðåãàöèè äëÿ äàííûõ ñ àâòîìàãèñòðàëè

Ïóñòü N track 2 N è Vtrack 2 R+ � ÷èñëî ÀÒÑ è èõ ñðåäíÿÿ ñêîðîñòü, ïîëó÷åííûå
èç äàííûõ GPS-òðåêîâ äëÿ îïðåäåëåííîãî ó÷àñòêà äîðîãè. Îáî çíà÷èì ÷åðåç Ndet 2 N
è Vdet 2 R+ ÷èñëî ÀÒÑ è èõ ñðåäíþþ ñêîðîñòü, ïîëó÷åííûå ñ ïîìîùüþ äîðîæí ûõ äàò÷èêîâ
äëÿ òîãî æå ó÷àñòêà äîðîãè.

Íåîáõîäèìî íàéòè ôóíêöèþ f : N� R+ � Rm ! R+ îò N track � Vtrack è âåêòîðà ïàðàìåòðîâ
a 2 Rm , ãäåm � ñëîæíîñòü ìîäåëè, êîòîðàÿ àïïðîêñèìèðóåò ÷èñëî ÀÒÑ, ïðîå õàâøèõ ïî
ñåãìåíòó àâòîìàãèñòðàëè

Nest = f (ajN track ;i ; Vtrack ;i )

è ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ñëåäóþùåé çàäà÷è:

� (ajN track ; V track ; N det) =

vu
u
t 1

n

nX

i =1

(f (ajN track ;i ; Vtrack ;i ) � Ndet;i )2 ! min
a

; (1)

ãäå N track = [ N track ;i ] 2 Nn , V track = [ Vtrack ;i ] 2 Rn
+ è N det = [ Ndet ;i ] 2 Nn � âåêòîðà çíà-

÷åíèé N track ; Vtrack è Ndet â ìîìåíò âðåìåíè i , à n � ÷èñëî äâóõìèíóòíûõ èíòåðâàëîâ
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â âûáðàííîì âðåìåíí�îì ïðîìåæóòêå. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî f çàâèñèò òîëüêî îò òðåêîâûõ
ïåðåìåííûõ N track è V track , ÷òî ïîçâîëÿåò åå èñïîëüçîâàòü íà ó÷àñòêàõ àâòîìàãèñòðàëè,
êîòîðûå íå ïîêðûâàþòñÿ äîðîæíûìè äàò÷èêàìè.

Îäíàêî ñêîðîñòü Vtrack âû÷èñëÿåòñÿ ïî ìàëîé äîëå ÀÒÑ, ïîýòîìó îíà ìîæåò ñèëüíî
îòëè÷àòüñÿ îò ðåàëüíîé ñêîðîñòè ïîòîêà ÀÒÑ. Äëÿ óìåíüøåíèÿ âëèÿíèÿ ýòîãî îòëè÷èÿ
ïðåäëàãàåòñÿ âìåñòî îðèãèíàëüíûõ çíà÷åíèé Vtrack èñïîëüçîâàòü ìîäèôèöèðîâàííûå çíà-
÷åíèÿ Vest, îïðåäåëÿåìûå âûðàæåíèåì:

Vest = b1 + b2Vtrack ;

ãäå êîýôôèöèåíòû b1 è b2 ÿâëÿþòñÿ ðåøåíèåì ñëåäóþùåé çàäà÷è:
vu
u
t 1

n

nX

i =1

(b1 + b2Vtrack ;i � Vdet;i )2 ! min
b1 ;b2

; (2)

à Vtrack ;i 2 R+ è Vdet;i 2 R+ � çíà÷åíèÿ Vtrack è Vdet â ìîìåíò âðåìåíè i . Òàêèì îáðàçîì,
çàäà÷à (1) ïðåîáðàçóåòñÿ â

� (ajN track ; V est; N det) ! min
a

: (3)

Çàäà÷à (3) ðåøàåòñÿ íà ñåãìåíòàõ, äëÿ êîòîðûõ èçâåñòíû êàê äàííûå ñ GPS-òðåêîâ,
òàê è äàííûå ñ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ. Ýòî ìíîæåñòâî ñåãìåíòîâ ðà çáèâàåòñÿ íà îáó÷àþùóþ
è êîíòðîëüíûå âûáîðêè. Ñïîñîá ðàçáèåíèÿ èçëîæåí â ïîäðàçä. 5.2.

Âíåøíèì êðèòåðèåì êà÷åñòâà ïîëó÷åííîãî ðåøåíèÿ ÿâëÿåòñÿ ê îýôôèöèåíò êîððåëÿ-
öèè corr(N est; N det ), ãäåN est = [ Nest;i ] 2 Rn

+ è N det = [ Ndet;i ] 2 Nn � âåêòîðà çíà÷åíèé Nest

è Ndet â ìîìåíò âðåìåíè i .

2.2 Çàäà÷à àãðåãàöèè äëÿ äàííûõ ñî âúåçäîâ�ñúåçäîâ
Âúåçäû è ñúåçäû îáðàçóþò ïåðåêðåñòêè ñ àâòîìàãèñòðàëüþ. Ïåðåêðåñòîê � ýòî ìåñòî

ïåðåñå÷åíèÿ, ïðèìûêàíèÿ èëè ðàçâåòâëåíèÿ äîðîã íà îäíîì óð îâíå, îãðàíè÷åííîå âîîá-
ðàæàåìûìè ëèíèÿìè, ñîåäèíÿþùèìè ñîîòâåòñòâåííî ïðîòèâîï îëîæíûå, íàèáîëåå óäàëåí-
íûå îò öåíòðà ïåðåêðåñòêà íà÷àëà çàêðóãëåíèé ïðîåçæèõ ÷àñòåé.

Äëÿ îöåíêè ñóììàðíîãî êîëè÷åñòâà ÀÒÑ, âúåõàâøèõ è ñúåõàâøè õ ñ àâòîìàãèñòðàëè,
èñïîëüçóåòñÿ óðàâíåíèå áàëàíñà, çàêëþ÷àþùååñÿ â òîì, ÷òî í à âúåçäàõ è ñúåçäàõ ÷èñëî
âúåçæàþùèõ ÀÒÑ äîëæíî ðàâíÿòüñÿ ÷èñëó âûåçæàþùèõ:

Nain + N in = Naout + Nout ;

ãäåNain 2 R+ è Naout 2 R+ � îöåíêà ÷èñëà âúåõàâøèõ íà ïåðåêðåñòîê ïî àâòîìàãèñòðà-
ëè è âûåõàâøèõ ïî àâòîìàãèñòðàëè ïîñëå ïåðåêðåñòêà ÀÒÑ, ïîë ó÷åííàÿ ïîñëå ðåøåíèÿ
çàäà÷è (3);N in � ñóììàðíîå ÷èñëî âúåõàâøèõ ïî âúåçäàì ÀÒÑ; Nout � ñóììàðíîå ÷èñëî
ñúåõàâøèõ ïî ñúåçäàì ÀÒÑ.

Ðàññìîòðèì, êàê âû÷èñëèòü çíà÷åíèå N in ; çíà÷åíèå Nout âû÷èñëÿåòñÿ àíàëîãè÷íî. Ïî
îïðåäåëåíèþ N in =

P
k2 K in

Ndet;k , ãäå K in = f 1; : : : ; K g � ìíîæåñòâî èíäåêñîâ ñúåçäîâ,
à Ndet;k � çíà÷åíèå Ndet íà k-ì âúåçäå. Íî íå äëÿ âñåõ k 2 K in çíà÷åíèå Ndet;k èçâåñò-
íî. Ïîýòîìó ðàññìîòðèì ðàçáèåíèå ìíîæåñòâà K in íà äâà íåïåðåñåêàþùèõñÿ ïîäìíîæå-
ñòâàK indet è K intrack : K in = K indet [ K intrack è K intrack \ K indet = ? . Ìíîæåñòâî K indet ñîñòîèò
èç èíäåêñîâ âúåçäîâ, äëÿ êîòîðûõ èçâåñòíî Ndet , à ìíîæåñòâî K intrack ñîñòîèò èç èíäåêñîâ
âúåçäîâ, äëÿ êîòîðûõ íåèçâåñòíî Ndet .
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×òîáû ïîëó÷èòü îöåíêó Ndet äëÿ âúåçäîâ èçK intrack , ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ïîäõîä
îïèñàííûé â ïîäðàçä. 2.1:

� (ajN track ; V est; N det ) ! min
a

;

ãäåN track = [ N track ;i ] 2 Nn ; V track = [ Vtrack ;i ] 2 Rn
+ è N det = [ Ndet;i ] 2 Nn � âåêòîðà çíà÷åíèé

N track ; Vtrack è Ndet äëÿ âúåçäà èç ìíîæåñòâà K indet â ìîìåíò âðåìåíè i 2 I in , n = jI in j.
Ìíîæåñòâî I in � ýòî ìíîæåñòâî èíäåêñîâ âðåìåíí �ûõ èíòåðâàëîâ, òàêèõ ÷òî â ìîìåíò
âðåìåíè i 2 I in èçâåñòíî ÷èñëî âúåõàâøèõ ÀÒÑ N in ;k äëÿ âñåõ âúåçäîâk 2 K in . Äëÿ
ïîëó÷åíèå íåîáõîäèìûõ äàííûõ íà ñúåçäàõ íóæíî ðåøèòü àíàëî ãè÷íóþ çàäà÷ó. Ââåäåì
ñóììàðíîå ÷èñëî âúåõàâøèõ ïî âúåçäàì ÀÒÑ

N in =
X

k2 K indet

Ndet ;k +
X

k02 K intrack

Nest;k0;

ãäåNdet;k � çíà÷åíèå Ndet íà k-ì âúåçäå; Nest;k0 � çíà÷åíèå Nest íà k0-ì âúåçäå. Àíàëîãè÷íî
îïðåäåëÿåòñÿ ñóììàðíîå ÷èñëî ñúåõàâøèõ ïî ñúåçäàì ÀÒÑ Nout .

Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü àëãîðèòì íàõîæäåíèÿ òàêèõ çíà÷åíèé Nestin è Nestout , ÷òîáû îíè
óäîâëåòâîðÿëè óðàâíåíèþ áàëàíñà è ðàçëè÷èå ìåæäó íèìè è çíà ÷åíèÿìè N in è Nout â ìî-
ìåíòû âðåìåíè èç ìíîæåñòâà I in è I out ñîîòâåòñâåííî áûëî íå ñëèøêîì âåëèêî, ÷òî ôîð-
ìàëèçóåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

(Nain + Nestin � Naout � Nestout )2 ! min
Nestin ;N estout

;

s.t.
1
n

 
X

i 2 I in

jN i
estin � N i

in j +
X

i 02 I out

jN i 0

estout � N i 0

out j

!

< � ;

9
>>=

>>;
(4)

ãäå � � äîïóñòèìîå îòëè÷èå îöåíêè ÷èñëà ÀÒÑ íà ñúåçäàõ è âúåçäàõ N i 0

estout è N i
estin îò

íàáëþäåíèÿ N i 0

out è N i
in ; I out � ìíîæåñòâî àíàëîãè÷íîå I in äëÿ ñúåçäîâ; N i

in è N i
estin �

çíà÷åíèÿ N in è Nestin â ìîìåíò âðåìåíè i ; N i 0

out è N i 0

estout � çíà÷åíèÿ Nout è Nestout â ìîìåíò
âðåìåíè i0; n = jI in j + jI out j.

3 Âûáîð ìîäåëè äëÿ ïðåäñêàçàíèÿ ÷èñëà àâòîòðàíñïîðòíûõ
ñðåäñòâ
Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è (3) íåîáõîäèìî çàäàòü âèä ôóíêöèè f . Áûëî ïîêàçàíî, ÷òî f

ëèíåéíî çàâèñèò îò ÷èñëà òðåêîâûõ ÀÒÑ N track , ñêîðîñòè Vtrack è îöåíêè ïëîòíîñòè ïîòî-
êà [19]. Äëÿ ïðîâåðêè íàëè÷èÿ äîïîëíèòåëüíûõ çàâèñèìîñòåé áûëà ïîñòðîåíà ñêðèïè÷íàÿ
äèàãðàììà [20], èçîáðàæåííàÿ íà ðèñ. 1. Ðèñóíîê 1 ïîêàçûâàå ò, ÷òî ëèíåéíîé àïïðîêñè-
ìàöèè íåäîñòàòî÷íî äëÿ ïðèáëèæåíèÿ ðåàëüíîãî ÷èñëà ÀÒÑ. ×ò îáû ó÷åñòü íàéäåííóþ
íåëèíåéíîñòü, ïðåäëàãåòñÿ äîáàâèòü ñëàãàåìîå log(N track ), òàê êàê ñðåäíèå çíà÷åíèÿ íà
ðèñ. 1 ëåæàò íà êðèâîé, ïîõîæåé íà ãðàôèê ëîãàðèôìà. Òàêèì îá ðàçîì, áóäåì èñêàòü
ôóíêöèþ f â âèäå:

f (ajN track ;i ; Vest;i ) = a0 + a1N track ;i + a2 log (N track ;i ) + a3Vest;i + a4
N track ;i

Vest;i
: (5)

Òàêæå êðîìå ìîäåëè âèäà (5) áûëè ðàññìîòðåíû è äðóãèå ìîäåëè , òàêèå êàê ìîäåëü
÷èñëà òðåêîâûõ ÀÒÑ:

f (ajN track ;i ) = a0 + a1N track ;i ; (6)
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Ðèñ. 1 Ñêðèïè÷íàÿ äèàãðàììà çàâèñèìîñòè ïîëíîãî ÷èñëà ÀÒÑ îò ÷èñë à òðåêîâûõ ÀÒÑ

ìîäåëü ÷èñëà ÀÒÑ è ñêîðîñòè

f (ajN track ;i ; Vest;i ) = a0 + a1N track ;i + a2Vest;i (7)

è ìîäåëü ñ ëîãàðèôìîì ÷èñëà ÀÒÑ è ñêîðîñòüþ

f (ajN track ;i ; Vest;i ) = a0 + a1 log (N track ;i ) + a2Vest;i : (8)

4 Àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàðíîãî ïîòîêà íà âúåçäàõ
è ñúåçäàõ
Àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàðíîãî ïîòîêà íà âúåçäàõ è ñúå çäàõ ñîñòîèò èç ñëåäó-

þùèõ øàãîâ:

� çàäàòü ïåðåêðåñòîê, íà êîòîðîì áóäåò ðåøàòüñÿ çàäà÷à âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàðíîãî
ïîòîêà, è îïðåäåëèòü ñåãìåíòû, ñîîòâåòñòâóþùèå âúåçäàì è ñ úåçäàì, à òàêæå ñåãìåíòû
ñ êîòîðûõ áåðóòñÿ äàííûå î Nain è Naout ;

� îïðåäåëèòü âúåçäû è ñúåçäû, ïðèíàäëåæàùèå ìíîæåñòâàì K intrack è K outtrack . Óæå èìå-
þùååñÿ íà íèõ íåáîëüøîå ÷èñëî äàííûõ èñïîëüçóåì äëÿ îïðåäåë åíèÿ ïàðàìåòðîâ ñëó-
÷àéíîãî Ïóàññîíîâñêîãî ïðîöåññà, ñîîòâåòñòâóþùåãî äàííî ìó âúåçäó èëè ñúåçäó;

� èñïîëüçóÿ ïîëó÷åííûå ðàñïðåäåëåíèÿ íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ è ç ìíîæåñòâ K intrack

è K outtrack âìåñòî ðåàëüíûõ äàííûõ, à òàêæå äàííûå ñ ñàìîãî ÌÊÀÄ (êîòîðû å ñ÷èòà-
åì âåðíî âîññòàíîâëåííûìè â ïîäðàçä. 5.2) è äàííûå ñ âúåçäîâ è ñúåçäîâ èç ìíîæåñòâ
K indet è K outdet , ðåøàåì çàäà÷ó (4).
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Àëãîðèòì 1 Àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàðíûõ çíà÷åíèé ïîòîêà íà âúåç äàõ/ñúåçäàõ,
èñïîëüçóþùèé óðàâíåíèå áàëàíñà

åñëè N 6= 0 òî
åñëè N > 0 òî

max_ extra_ cars = Nout + (max _ cars_ in � N in )
åñëè N < max_ extra_ carsòî

Nestout = Nout � N � Nout =max_ extra_ cars
Nestin = N in + N � (max _ cars_ in � N in )=max_ extra_ cars

èíà÷å
Nestout = 0
Nestin = max _ cars_ in

èíà÷å
max_ extra_ cars = N in + (max _ cars_ out � Nout )
åñëè jN j < max_ extra_ carsòî

Nestin = N in � N � N in=max_ extra_ cars
Nestout = Nout + N � (max _ cars_ out � Nout )=max_ extra_ cars

èíà÷å
Nestin = 0
Nestout = max _ cars_ out

Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàò ü àëãîðèòì 1, èñïîëüçó-
þùèé ïîíÿòèå äèñáàëàíñà N = Nain + N in � Naout � Nout . Òàêæå ââåäåì ñëåäóþùèå îáîçíà-
÷åíèÿ max_ cars_ in = k max_ cars_ per_ enter=exit � ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî âúåçæàþùèõ
ïî âúåçäàì ÀÒÑ; max_ cars_ out = k0max_ cars_ per_ enter=exit � ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî
ñúåçæàþùèõ ïî ñúåçäàì ÀÒÑ, ãäå max_ cars_ per_ enter=exit � ìàêñèìàëüíîå ÷èñëî ÀÒÑ,
êîòîðûå ìîãóò ïðîåõàòü ïî ñúåçäó/âúåçäó çà 2 ìèí; k � ÷èñëî âúåçäîâ; k0 � ÷èñëî ñúåçäîâ.
Çíà÷åíèå max_ cars_ per_ enter=exit ðàâíî 60 ÀÒÑ [21], ò. å. 1 ÀÒÑ çà êàæäûå 2 ñ.

5 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò
Â ðàáîòå ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò íà ðåàëüíûõ ä àííûõ ñ ÌÊÀÄà çà

2012 ã. è ïðîâåðåí ïðåäëîæåííûé ïîäõîä ê àãðåãàöèè äàííûõ ñ à âòîìàãèñòðàëåé.

5.1 Îïèñàíèå äàííûõ
Â äàííîé ðàáîòå èñïîëüçóþòñÿ àíîíèìíûå äàííûå ñ GPS-òðåêîâ è äîðîæíûõ äàò÷èêîâ

çà 2012 ãîä Äàííûå ñ GPS-òðåêîâ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé íàáîð ñåãìåíòîâ, êàæäûé èç êîòî-
ðûõ ñîîòíîñèòñÿ ñ íåêîòîðûì ó÷àñòêîì àâòîäîðîãè. Îáúåäèíå íèå ñåãìåíòîâ ïîêðûâàåò
âåñü ðàññìàòðèâàåìûé ó÷àñòîê òðàíñïîðòíîé ñåòè. Äëÿ êàæäî ãî ñåãìåíòà èçâåñòíî ÷èñëî
ïðîåõàâøèõ çà äâóõìèíóòíûé èíòåðâàë òðåêîâûõ ÀÒÑ N track è ñðåäíåå âðåìÿ èõ ïðîåçäà
ïî íåìó, èç êîòîðîãî âïîñëåäñòâèè ðàññ÷èòûâàåòñÿ ñêîðîñòü Vtrack . Òàêæå åñëè çà 2 ìèí
ïî äàííîìó ñåãìåíòó ïðîåõàëî ìåíåå òðåõ òðåêîâûõ ÀÒÑ, òî îíè íå ó÷èòûâàþòñÿ.

Äëÿ êàæäîãî äàò÷èêà èçâåñòíî åãî ìåñòîïîëîæåíèå íà àâòîìàã èñòðàëè. Äàííûå ñ äàò-
÷èêîâ ñîñòîÿò èç ÷èñëà ïðîåõàâøèõ çà 2 ìèí ÀÒÑ Ndet äëÿ êàæäîé èç ïîëîñ è èõ ñêî-
ðîñòè Vdet . Çàìåòèì, ÷òî â äàííûõ ñ äàò÷èêîâ òàêæå ìîãóò áûòü îøèáêè, íà ïðèìåð íà
ðèñ. 2 ïîêàçàíû äàííûå äàò÷èêà, â êîòîðûõ îòñóòñòâóþò çàïèñ è çà 4 ÷.

5.2 Ýêñïåðèìåíò íà àâòîìàãèñòðàëè
Â ýêñïåðèìåíòàõ âìåñòî ÷èñëà ÀÒÑ èñïîëüçîâàëàñü ïëîòíîñòü ÀÒÑ, ÷òîáû ó÷åñòü ðàç-

ëè÷íûå äëèíû ñåãìåíòîâ. Îáîçíà÷èì ïëîòíîñòü ÀÒÑ íà ó÷àñòêå àâòîìàãèñòðàëè, ïîëó-
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Ðèñ. 2 ×èñëî çàðåãèñòðèðîâàííûõ äàò÷èêîì ÀÒÑ â çàâèñèìîñòè îò âðå ìåíè ñóòîê. Äåòåêòîð
ïåðåñòàåò ôèêñèðîâàòü ÀÒÑ â 17:25 è íà÷èíàåò â 21:15

÷åííóþ ñ ïîìîùüþ äàííûõ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ � det = Ndet=l, ãäå l � äëèíà ó÷àñòêà
àâòîìàãèñòðàëè â äàííûõ GPS-òðåêîâ. � est 2 Rn

+ è � det 2 Rn
+ � âåêòîðà ñîîòâåòñâóþùèõ

ïî âðåìåíè çíà÷åíèé � est è � det , ãäå n � ÷èñëî äâóõìèíóòíûõ èíòåðâàëîâ â âûáðàííîì
âðåìåíí�îì ïðîìåæóòêå.

Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è (3) íåîáõîäèìî ñíà÷àëà ïîëó÷èòü ïðåîáðà çîâàíèå ñêîðîñòè, ðåøèâ
çàäà÷ó (2). Ðåøåíèåì çàäà÷è (2) ÿâëåòñÿ ñëåäóþùåå âûðàæåíèå:

Vest = 12;4 + 0;639Vtrack : (9)

Íà ðèñ. 3 ïîêàçàíà çàâèñèìîñòü ïëîòíîñòè ÀÒÑ îò âðåìåíè ñóòî ê â ñëó÷àå èñïîëüçîâà-
íèÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ (9) (ðèñ. 3, à) è â ñëó÷àå èñïîëüçîâàíèÿ ñêîðîñòåé, ïîëó÷åííûõ ñ GPS-
òðåêîâ Vtrack (ðèñ. 3,á). Ïðè èñïîëüçîâàíèè ïðåîáðàçîâàíèÿ (9) îøèáêà àïïðêîñèìà öèè íà
îáó÷åíèè � (a1 j� track ; V est; � det ) = 0 ;03 è êîððåëÿöèÿ corr(� est; � det ) = 0 ;787, â òî âðåìÿ êàê
ïðè èñïîëüçîâàíèè äàííûõ ñ GPS-òðåêîâ îøèáêà àïïðîêñèìàöè è � (a2 j� track ; V track ; � det ) =
= 0;042 è êîððåëÿöèÿ corr(� est; � det ) = 0 ;672. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ïðåîáðàçî-
âàíèÿ (9) ïîâûøàåò êà÷åñòâî àïïðîêñèìàöèè.

Äàëåå ðàññìîòðèì ìåòîä óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà àïïðîêñèìàöèè ñ ïîìîùüþ ïîñòðîåíèÿ
íåñêîëüêèõ ìîäåëåé äëÿ äàííûõ ñ ðàçëè÷íûìè çíà÷åíèÿìè ïëîò íîñòè ÀÒÑ, îïðåäåëÿåìû-
ìè ïî äàííûì äàò÷èêîâ. Äëÿ ýòîãî âîçüìåì ìíîæåñòâî äàííûõ çà ôåâðàëü L äëÿ äàò÷èêà
è ïîäñåãìåíòà ïîä íèì è âûäåëèì èç íèõ ìíîæåñòâî H � L � äàííûå, ñîîòâåòñòâóþùèå
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(à) (á)

Ðèñ. 3 Ãðàôèêè ïîëó÷åííûõ ñ ïîìîùüþ ìîäåëåé ïëîòíîñòåé â ñëó÷àå ñ è ñïîëüçîâàíèåì ìîäåëè
äëÿ ñêîðîñòè ( à) è áåç åå èñïîëüçîâàíèÿ ( á)

ïëîòíîñòè ÀÒÑ áîëåå 0,05 ÀÒÑ/ì, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ ïåðåõîäíî é ìåæäó ôàçàìè ñâîáîäíîãî
è ñèíõðîíèçèðîâàííîãî ïîòîêà äëÿ ÌÊÀÄ [1].

Çàäà÷à (3) ðåøàåòñÿ äëÿ äàííûõ L è H îòäåëüíî ñ ïîëó÷åíèåì âåêòîðîâ ïàðàìåòðîâ aL

è aH ñîîòâåòñòâåííî. Ðåøåíèåì çàäà÷è (3) íà äàííûõ H ÿâëÿåòñÿ ñëåäóþùåå âûðàæåíèå:

Nest = 157;78 + 4;54N track � 4;59 log(N track ) + 0 ;153Vest � 85;069
N track

Vtrack
; (10)

à íà äàííûõ L:

Nest = 117;75 + 2;11N track + 41;55 log(N track ) � 0;327Vest � 128;89
N track

Vest
: (11)

Ïåðâàÿ ìîäåëü èñïîëüçîâàëàñü ïðè ïëîòíîñòè âûøå 0,1 ÀÒÑ/ì ( ïëîòíîñòü, ñîîòâåò-
ñâóþùàÿ íà÷àëó ñèíõðîíèçèðîâàííîé ôàçû [1]), âòîðàÿ � ïðè ï ëîòíîñòè íèæå 0,1 ÀÒÑ/ì.
Êîððåëÿöèÿ íà îáó÷åíèè ñîñòàâèëà 0,787, ñðåäíÿÿ îøèáêà � 0, 03, à ñðàâíåíèå ðåçóëüòà-
òà � det ñ � est ïîêàçàíî íà ðèñ. 4, à. Äëÿ êîíòðîëÿ âûáðàíû ÷åòûðå ïàðû äàò÷èê�ñåãìåíò
è ïðîâåäåíû âû÷èñëåíèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì ìîäåëåé (10) è (11) . Íà êîíòðîëå êîððåëÿöèÿ
ñîñòàâèëà 0,823, 0,80, 0,85, è 0,65, ñðåäíÿÿ îøèáêà � 0,0363, 0,0382, 0,0339 è 0,0393 ñîîò-
âåòñòâåííî. Ñðàâíåíèå ðåçóëüòàòà� det ñ � est ïîêàçàíî íà ðèñ. 4, á äëÿ îäíîé èç òåñòîâûõ
ïàð.

Òàêæå áûë ïðîâåäåí ýêñïåðèìåíò äëÿ ïðîâåðêè âîçìîæíîñòè èñ ïîëüçîâàíèÿ ïîñòðî-
åííîé ìîäåëè äëÿ ïîëó÷åíèÿ îöåíêè êîëè÷åñòâà ïðîåõàâøèõ ÀÒ Ñ â ðåæèìå ðåàëüíîãî
âðåìåíè ñ èñïîëüçîâàíèå äàííûõ GPS-òðåêîâ. ×òîáû îáó÷èòü ì îäåëü â ýòîì ñëó÷àå, íåîá-
õîäèìî èñïîëüçîâàòü èñòîðè÷åñêèå äàííûå çà íåêîòîðûé ïðîì åæóòîê âðåìåíè äî äíÿ,
äëÿ êîòîðîãî íàäî ïîëó÷èòü îöåíêó. Â ðàññìàòðèâàåìîì ñëó÷à å äëÿ îáó÷åíèÿ áðàëèñü
äàííûå çà êàæäûå 7 äíåé ïåðåä ðàññìàòðèâàåìûì äíåì, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ êîíòðîëüíûì
âðåìåííûì èíòåðâàëîì. Íà ðèñ. 5 ïîêàçàíà çàèñèìîñòü ôóíêöè è îøèáêè è êîýôôèöèåí-
òà êîððåëÿöèè îò äíÿ íà óñðåäíåííûõ çà 10 ìèí äàííûõ äëÿ ïîñòð îåííûõ ìîäåëÿõ äëÿ
êàæäîãî äíÿ.

Íà ðèñ. 6 ïîêàçàíû ðåçóëüòàòû ðàáîòû ìîäåëåé (6)�(8). Ñðàâí åíèå ðàññìàòðèâàåìûõ
ìîäåëåé ïðèâåäåíî â òàáë. 1. Èç òàáë. 1 ñëåäóåò, ÷òî ëó÷øåé ÿâëÿåòñÿ ìîäåëü (5).

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.
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(à)

(á)

Ðèñ. 4 Ñðåäíÿÿ çà 10 ìèí ïëîòíîñòü ÀÒÑ, ðàññ÷èòàííàÿ ïî äàííûì äàò÷ èêà è àïïðîêñèìèðî-
âàííûì òðåêîâûì äàííûì íà îáó÷åíèè ( à) è íà êîíòðîëå ( á)
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Ðèñ. 5 Êîððåëÿöèÿ äëÿ óñðåäí¼ííûõ çà 10 ìèí äàííûõ ( à) è ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà íà
êîíòðîëå äëÿ ýêñïåðèìåíòà ñ îáó÷åíèåì ïî 7 äíÿì ( á)

Â òàáë. 2 ïðèâåäåíî ñðàâíåíèå ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêîé îøèáêè ìîäåëåé (5)�(7), (8) ïðè
áîëüøîé ïëîòíîñòè � det > 0;2. Èç òàáë. 2 ñëåäóåò, ÷òî ìîäåëü (5) çíà÷èòåëüíî ëó÷øå ïðè
áîëüøèõ ïëîòíîñòÿõ, ÷åì ìîäåëè (6) è (8) è ëó÷øå ìîäåëè (7).

5.3 Ýêñïåðèìåíò íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ

Ïðèâåäåì íà ïðèìåðå äâóõ ïåðåêðåñòêîâ ðåçóëüòàò âîññòàíîâ ëåíèÿ ÷èñëà âúåõàâøèõ
ÀÒÑ çà 02.02.2012. Íà îäíîì èç ïåðåêðåñòêîâ äàò÷èêàìè çàêðû òû âñå âúåçäû è âûåçäû,
êðîìå îäíîãî âúåçäà, ðåçóëüòàò ðàáîòû àëãîðèòìà 1 ïðåäñòàâ ëåí íà ðèñ. 7. Íà ðèñ. 7
ïîêàçàíî, ÷òî ðåçóëüòàò ðàáîòû àëãîðèòìà 1 (êðàñíàÿ êðèâàÿ ) ïðîõîäèò â îáëàñòè, ñî-
îòâåòñòâóþùåé ñóììå äàííûõ ñ äàò÷èêà è äàííûõ ñ GPS-òðåêîâ ( çåëåíûå òî÷êè), ò. å.
îãðàíè÷åíèå â çàäà÷å (4) âûïîëíÿåòñÿ ñ äîñòàòî÷íîé òî÷íîñò üþ.

Íà âòîðîì ïåðåêðåñòêe äàò÷èêàìè çàêðûòû îáà âúåçäà, íî îäèí èç äàò÷èêîâ ôèêñè-
ðîâàë ïðîåõàâøèå ÀÒÑ ïîë÷àñà çà äåíü (äî 5 ÀÒÑ), è ýòîò âúåçä á ûë òàêæå âêëþ÷åí
â ìíîæåñòâî K intrack , äàííûõ æå òðåêîãî òèïà íà äàííîì âúåçäå íåò, ðåçóëüòàò ðàáî òû
àëãîðèòìà 1 ïðåäñòàâëåí íà ðèñ. 8. Íà ðèñ. 8 ïîêàçàíî, ÷òî ðåç óëüòàò ðàáîòû àëãîðèòìà 1
(êðàñíàÿ êðèâàÿ) ïðîõîäèò â îáëàñòè, ñîîòâåòñòâóþùåé ñóìì å äàííûõ ñ äàò÷èêà è äàííûõ
ñ GPS-òðåêîâ (çåëåíûå òî÷êè), ò. å. îãðàíè÷åíèå â çàäà÷å (4)âûïîëíÿåòñÿ ñ äîñòàòî÷íîé
òî÷íîñòüþ. Òàêæå íà ðèñ. 8 ïîêàçàíî, ÷òî Nestin â áîëüøèíñòâî äâóõìèíóòíûõ èíòåðâàëîâ
îòëè÷àåòñÿ îò äàííûõ çàêðûòîãî äàò÷èêîì âúåçäà (ñèíÿÿ êðèâ àÿ) ìåíåå ÷åì íà 5 ÀÒÑ,
à èíîãäà ïîëíîñòüþ ñîâïàäàåò ñ íèì. Òàêèì îáðàçîì, äàííûå ñ ç àêðûòîãî ïëîõèì äàò÷è-
êîì âúåçäà ïîäòâåðæäàþòñÿ (ìàëîå ÷èñëî çàôèêñèðîâàííûõ ÀÒ Ñ), à òàêæå ñòàíîâèòñÿ
ïîíÿòíà ïðè÷èíà îòñóòñòâèÿ äàííûõ òðåêîâîãî òèïà íà äàííîì âúåçäå � ñëèøêîì ñëàáûé
ïîòîê ÀÒÑ. Âñå çíà÷åíèÿ íà ðèñ. 7 è 8 óñðåäíåíû çà 10 ìèí.

6 Îáñóæäåíèå ðåçóëüòàòîâ
Â ðàáîòå áûëè èçëîæåíû äâà àëãîðèòìà àãðåãàöèè äàííûõ: íà àâ òîìàãèñòðàëè è íà

âúåçäàõ è ñúåçäàõ. Äëÿ îáîèõ àëãîðèòìîâ áûëè ïîñòàâëåíû ýêñ ïåðèìåíòû íà ðåàëüíûõ
äàííûõ ñ öåëüþ ïðîâåðêè èõ ðàáîòîñïîñîáíîñòè. Òàêèì îáðàçî ì, ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå
ðåçóëüòàòû:

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.
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(à)

(á)

(â)

Ðèñ. 6 Ïëîòíîñòü ÀÒÑ äëÿ ðåçóëüòàòîâ îáó÷åíèÿ ìîäåëè (6) ( à), (7) ( á) è (8) ( â)

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.
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Òàáëèöà 1 Ñðàâíåíèå ìîäåëåé ïðè âñåõ çíà÷åíèÿõ ïëîòíîñòè � det

Ìîäåëü Ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ îøèáêà Êîððåäÿöèÿ
(5) 0,03 0,787
(6) 0,031 0,781
(7) 0,0326 0,765
(8) 0,0314 0,78

Òàáëèöà 2 Ñðàâíåíèå ìîäåëåé ïðè ïëîòíîñòè � det > 0;2

Ìîäåëü Ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ îøèáêà
(5) 0,058
(6) 0,119
(7) 0,065
(8) 0,093

Ðèñ. 7 Ïðèìåð âîññòàíîâëåíèÿ ÷èñëà âúåõàâøèõ ÀÒÑ. Ñèíÿÿ ëèíèÿ � ÷è ñëî ïðîåõàâøèõ ïîä
äàò÷èêîì íà âúåçäå ÀÒÑ, çåëåíûå òî÷êè � ñóììà äàííûõ ñ äàò÷èê à è GPS-òðåêîâ â ìîìåíòû
âðåìåíè èç ìíîæåñòâà I in . Êðàñíàÿ ëèíèÿ � âîññòàíîâëåííûå çíà÷åíèÿ ñóììàðíîãî ÷èñë à âúå-
õàâøèõ ÀÒÑ Nestin

Ðèñ. 8 Ïðèìåð âîññòàíîâëåíèÿ ÷èñëà âúåõàâøèõ ÀÒÑ. Ñèíÿÿ ëèíèÿ � ÷è ñëî ïðîåõàâøèõ ïîä
äàò÷èêîì íà âúåçäå ÀÒÑ, çåëåíûå òî÷êè � ñóììà äàííûõ ñ äàò÷èê à è GPS-òðåêîâ â ìîìåíòû
âðåìåíè èç ìíîæåñòâà I in . Êðàñíàÿ ëèíèÿ � âîññòàíîâëåííûå çíà÷åíèÿ ñóììàðíîãî ÷èñë à âúå-
õàâøèõ ÀÒÑ Nestin
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1. Ïðåäëîæåí àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ õàðàêòåðèñòèê ïîòîê à ÀÒÑ ïî äàííûì GPS-òðå-
êîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì äàííûõ äîðîæíûõ äàò÷èêîâ íà àâòîìàãèñ òðàëè.

2. Ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé îöåíêè ÷èñëà ÀÒÑ í à àâòîìàãèñòðàëè ñ èñ-
ïîëüçîâàíèåì ðåàëüíûõ äàííûõ è âûáðàíà ëó÷øàÿ.

3. Ïðåäëîæåí àëãîðèòì âîññòàíîâëåíèÿ õàðàêòåðèñòèê ïîòîê à ÀÒÑ ïî äàííûì GPS-òðå-
êîâ è äîðîæíûõ äàò÷èêîâ ñ ó÷åòîì âîçìîæíûõ çíà÷èòåëüíûõ âðå ìåíí �ûõ ïðîáåëîâ
â íèõ íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ ñ àâòîìàãèñòðàëè.

4. Ïðîâåðåíà ðàáîòîñïîñîáíîñòü ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà ä ëÿ âîññòàíîâëåíèÿ ñóììàð-
íîãî ïîòîêà íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ íà ðåàëüíûõ äàííûõ.

Îñîáåííîñòüþ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è îöåíêè ÷èñëà ÀÒÑ íà àâòîì àãèñòðàëè ÿâëÿåòñÿ
áîëüøîé îáúåì äàííûõ ñ GPS-òðåêîâ, ÷òî ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü ï ðèåìëåìîå êà÷åñòâî íà
îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêå êàê äëÿ èñõîäíîé çàäà÷è, òà ê è äëÿ çàäà÷è â ðåàëüíîì
âðåìåíè.

Â òî æå âðåìÿ èç-çà íåäîñòàòî÷íîãî êîëè÷åñòâà äàííûõ íà âúåç äàõ è ñúåçäàõ íåëüçÿ
ðåøèòü çàäà÷ó, àíàëîãè÷íóþ çàäà÷å íà àâòîìàãèñòðàëè. Îäíà êî, èñïîëüçóÿ óðàâíåíèå áà-
ëàíñà, ìîæíî îöåíèòü N in è Nout íà âúåçäàõ è ñúåçäàõ. Â ðàáîòå ïðåäëîæåí àëãîðèòì äëÿ
ïîëó÷åíèÿ ýòèõ îöåíîê, êîòîðûé äàåò èíòåðïðåòèðóåìûå ðåçó ëüòàòû.

7 Áëàãîäàðíîñòè
Àâòîðû áëàãîäàðÿò êîìïàíèþ ßíäåêñ (ÎÎÎ ¾ßíäåêñ¿) çà ïðåäîñ òàâëåííûå òðåêîâûå

äàííûå, Öåíòð îðãàíèçàöèè äîðîæíîãî äâèæåíèÿ çà äàííûå äàò ÷èêîâ äâèæåíèÿ. Àâòîðû
òàêæå ÷ðåçâû÷àéíî ïðèçíàòåëüíû ß. À. Õîëîäîâó è À. Å. Àëåêñå åíêî çà êîíñóëüòàöèè
è îáñóæäåíèå ðåçóëüòàòîâ.
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Data aggregation problem, where data are taken from GPS-tracks and tra�c detectors, has
been studied. Aggregated data are used to state and solve �nite di�erences equation corre-
sponding to the chosen tra�c ow mathematical model. The pro blem is divided into two ones:
the �rst one is about highway data and the second one is about entrances and exits data. To
estimate speed and number of cars, a linear model that uses highway data taken from GPS-
tracks and tra�c detectors has been proposed. The quality criteria are mean squared error
and correlation coe�cient. Note that the built model can be u sed on highway data, which do
not have data from tra�c detectors, but have only data from GP S-tracks. For entrances and
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exits data, a method to recover summary total ow was developed. This method is based on
the preservation of cars in transport network. Computational experiment for both problems is
provided on real data and performance of the proposed approaches is demonstrated. Data from
GPS-tracks were provided by Yandex.Tra�c and data from tra� c detectors were provided by
Moscow tra�c management center. Moscow Ring Road was used asa highway.

Keywords : data recovery; Moscow Ring Road; GPS-tracks; road detectors
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Ðåøàþùèå ïðàâèëà äëÿ àíñàìáëÿ èç öåïåé
âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ ïðè ðåøåíèè çàäà÷

êëàññèôèêàöèè ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè
À. À. Îñòàïåö
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ÌÃÓ èì. Ì. Â. Ëîìîíîñîâà, Ðîññèÿ, ã. Ìîñêâà, Ëåíèíñêèå ãîðû, ä . 1

Ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè. Èññëåäîâàíî
ïðèìåíåíèå àíñàìáëÿ èç öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîð îâ ñ èñïîëüçîâàíèåì îñíîâ-
íûõ òèïîâ ðåøàþùèõ ïðàâèë äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ èòîãîâûõ ïðåäñê àçàíèé. Ñõåìà ðåøåíèÿ
ðàññìàòðèâàåòñÿ ñ òî÷êè çðåíèÿ àëãåáðàè÷åñêîãî ïîäõîäà. Àëãåáðàè÷åñêèé ïîäõîä çàêëþ-
÷àåòñÿ â ïðåäñòàâëåíèè àëãîðèòìà ðåøåíèÿ çàäà÷è â âèäå ñóïåðïîçèöèè äâóõ àëãîðèòìîâ.
Íà ïåðâîì ýòàïå ñòðîèòñÿ ïåðâûé àëãîðèòì (ðàñïîçíàþùèé îïå ðàòîð), êîòîðûé â êà÷å-
ñòâå îòâåòà âûäàåò âåêòîð îöåíîê ïðèíàäëåæíîñòè ê êàæäîìó è ç êëàññîâ. Â êà÷åñòâå
ðàñïîçíàþùèõ îïåðàòîðîâ ðàññìàòðèâàþòñÿ ñëåäóþùèå ñåìåé ñòâà àëãîðèòìîâ: ëèíåéíûå
êëàññèôèêàòîðû (áàçîâûå êëàññèôèêàòîðû), öåïü âåðîÿòíîñ òíûõ êëàññèôèêàòîðîâ èç ëè-
íåéíûõ êëàññèôèêàòîðîâ è àíñàìáëü èç öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ ê ëàññèôèêàòîðîâ. Íà ñëå-
äóþùåì ýòàïå âòîðîé àëãîðèòì (ðåøàþùåå ïðàâèëî) òðàíñôîðì èðóåò ýòîò âåêòîð îöåíîê
â ôèíàëüíûé îòâåò. Ïðèâåäåí îáçîð îñíîâíûõ òèïîâ ðåøàþùèõ ï ðàâèë è èññëåäîâàíî
èõ ïðèìåíåíèå äëÿ ðàçëè÷íûõ ðàñïîçíàþùèõ îïåðàòîðîâ. Ýêñï åðèìåíòàëüíî ïîêàçàíà
âîçìîæíîñòü ýôôåêòèâíîãî èñïîëüçîâàíèÿ ðåøàþùèõ ïðàâèë, ïîñòðîåííûõ íàä ðåçóëü-
òàòàìè ïðîãíîçîâ áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : ðåøàþùèå ïðàâèëà; êëàññèôèêàöèÿ ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè; ïî-
ñòðîåíèå àíñàìáëåé; êëàññèôèêàöèÿ òåêñòîâ
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1 Ââåäåíèå
Çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ñ íåïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè ÿâëÿåòñÿ øèðîêî ðàñïðîñòðà-

íåííîé ñðåäè çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Â ýòîé çàäà÷å êàæäûé îáúåêò ñâÿçàí ðîâíî ñ îä-
íèì öåëåâûì êëàññîì. Â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà íåïåðåñåêàþùèõ ñÿ êëàññîâL ðàçëè÷àþò
çàäà÷ó áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè (ïðè jLj = 2) è çàäà÷ó ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè
(ïðè jLj > 2). Çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè ïîçâîë ÿåò îáúåêòàì
îòíîñèòüñÿ ê íåñêîëüêèì êëàññàì îäíîâðåìåííî.

Ïóñòü X � ïðîñòðàíñòâî îáúåêòîâ; L = f � 1; � 2; : : : ; � kg � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî êëàñ-
ñîâ; Y = f 0; 1gk � ìíîæåñòâî âñåõ áèíàðíûõ âåêòîðîâ ðàçìåðíîñòè k. Îáúåêò x 2 X
îïèñûâàåòñÿ âåêòîðîì ïðèçíàêîâ x = ( x1; x2; : : : ; xm ) è ïðèíàäëåæèò íåêîòîðîìó ïîäìíî-
æåñòâó êëàññîâL èç L . Ñîïîñòàâèì êàæäîìó ïîäìíîæåñòâó êëàññîâ L áèíàðíûé âåêòîð
Y = ( y1; y2; : : : ; yk), ãäåyi = 1 , � i 2 L.
Îïðåäåëåíèå 1. Ïóñòü äàí òðåíèðîâî÷íûé íàáîð äàííûõ S = ( x i ; Y i ); 1 6 i 6 n,
ñîñòîÿùèé èç n îáúåêòîâ ( x i 2 X ; Y i 2 Y ), âçÿòûõ èç íåèçâåñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ D.
Àëãîðèòìîì äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè ÿ âëÿåòñÿ êëàññèôèêàòîð
h : X ! Y , êîòîðûé îïòèìèçèðóåò çàäàííóþ ôóíêöèþ ïîòåðü [1].

×àñòî àëãîðèòìû äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññ àìè âìåñòî áèíàðíîé
êëàññèôèêàöèè äëÿ êàæäîãî êëàññà, îïðåäåëåííîé âûøå, ïðåä ñòàâëÿþò ñîáîé âåùåñòâåí-
íîçíà÷íóþ ôóíêöèþ f : X � Y ! R . Ñ ïîìîùüþ äàííîé ôóíêöèè äëÿ êëàññèôèöèðóåìî-
ãî îáúåêòà ôîðìèðóåòñÿ âåêòîð îöåíîê ïðèíàäëåæíîñòè ( g1; : : : ; gk) ê êëàññàì L . Êàæäûé
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òàêîé àëãîðèòì íóæäàåòñÿ âî âòîðîì àëãîðèòìå (ðåøàþùåì ïðà âèëå), êîòîðûé òðàíñôîð-
ìèðóåò ýòîò âåêòîð îöåíîê ( g1; : : : ; gk) â áèíàðíûé âåêòîð ( a1; : : : ; ak) 2 Y . Íåíóëåâûå
ýëåìåíòû ýòîãî âåêòîðà � ýòî ìíîæåñòâî êëàññîâ, ê êîòîðûì àë ãîðèòì îòíîñèò îáúåêò.

2 Ìåòîäû ïðåîáðàçîâàíèÿ çàäà÷è
Ñóùåñòâóþò íåñêîëüêî äîñòàòî÷íî ïðîñòûõ ìåòîäîâ ïðåîáðàç îâàíèÿ, êîòîðûå ïåðåâî-

äÿò çàäà÷ó êëàññèôèêàöèè ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè â çàäà÷ó, ê êîòîðîé ìîãóò áûòü
ïðèìåíåíû ñóùåñòâóþùèå àëãîðèòìû ìíîãîêëàññîâîé êëàññèô èêàöèè. Â äàííîé ðàáîòå,
â äàëüíåéøåì, ðàññìàòðèâàåòñÿ ìåòîä Binary Relevance (BR), à ìåòîäû Label Powerset (LP)
è Error-Correcting Output Code (ECOC) ïðèâåäåíû â êà÷åñòâåàëüòåðíàòèâíûõ âàðèàíòîâ
ðåøåíèÿ ïðîáëåìû ïðåîáðàçîâàíèÿ çàäà÷è.

2.1 Label Powerset

Label Powerset � ýòî ïðîñòîé ìåòîä, êîòîðûé ðàññìàòðèâàåò ê àæäîå óíèêàëüíîå ìíî-
æåñòâî êëàññîâ â èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêå êàê îäèí íîâûé ê ëàññ â ïðåîáðàçîâàííûõ
äàííûõ. Ê ïðåîáðàçîâàííîé çàäà÷å ìîãóò ïðèìåíÿòüñÿ ëþáûå à ëãîðèòìû ìíîãîêëàññîâîé
êëàññèôèêàöèè. Ïðåäñêàçàííûé àëãîðèòìîì êëàññ â íîâîé çàä à÷å îäíîçíà÷íî ñîîòâåò-
ñòâóåò îïðåäåëåííîìó ìíîæåñòâó êëàññîâ â èñõîäíîé çàäà÷å. Áëàãîäàðÿ ìåòîäó LP òàêæå
ìîæíî îñóùåñòâëÿòü ðàíæèðîâàíèå ïî âåðîÿòíîñòè èñõîäíûõ ê ëàññîâ ïðè ïðåäñêàçàíèè,
èñïîëüçóÿ îöåíêè êëàññèôèêàòîðà íà íîâûõ ñôîðìèðîâàííûõ ê ëàññàõ [2].

Îäíà èç ïðîáëåì ìåòîäà LP çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ïîñëå ïðåîáð àçîâàíèÿ äàííûõ
áîëüøàÿ ÷àñòü íîâûõ êëàññîâ ñîäåðæèò î÷åíü ìàëî îáúåêòîâ è ð àñïðåäåëåíèå îáúåêòîâ
â íîâûõ êëàññàõ ÿâëÿåòñÿ êðàéíå íåñáàëàíñèðîâàííûì. Äëÿ ðå øåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû áûë
ïðåäëîæåí ìåòîä [2]. Â ýòîì ìåòîäå ïåðâûì äåëîì ïîäáèðàåòñÿ ïîðîã äëÿ îòñå÷åíèÿ è íà-
õîäÿòñÿ âñå êëàññû, êîòîðûå â ïðåîáðàçîâàííûõ äàííûõ èìåþò ÷àñòîòó íèæå ýòîãî ïîðîãà.
Êàæäûé èç òàêèõ êëàññîâ çàìåíÿåòñÿ íà ìåíüøèå ïî ìîùíîñòè, í åïåðåñåêàþùèåñÿ ïîä-
ìíîæåñòâà èç èñõîäíûõ êëàññîâ. Êàæäîå èç ïîäìíîæåñòâ äîëæí î èìåòü ÷àñòîòó âûøå
óñòàíîâëåííîãî ïîðîãà â ïðåîáðàçîâàííûõ äàííûõ.

2.2 Binary Relevance

Binary Relevance [3] � ýòî îäèí èç ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ ìåòîäîâ ï ðåîáðàçîâàíèÿ çàäà÷è
êëàññèôèêàöèè ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè â çàäà÷ó ñ íåïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè.
Ýòîò ìåòîä ñîçäàåò k íàáîðîâ äàííûõ ( k = jLj ), ïî îäíîìó íàáîðó äàííûõ íà êàæäûé
êëàññ. Âñå íîâûå íàáîðû äàííûõ ñîäåðæàò îäèíàêîâîå ÷èñëî îá úåêòîâ, ðàâíîå ÷èñëó îáú-
åêòîâ â èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêå. Â êàæäîì íàáîðå äàííûõ D � j ; 1 6 j 6 k, ïîçè-
òèâíûì êëàññîì ÿâëÿþòñÿ îáúåêòû, êîòîðûå ïðèíàäëåæàò êëàñ ñó � j , à íåãàòèâíûé êëàññ
ïðèñâàèâàåòñÿ âñåì îñòàâøèìñÿ îáúåêòàì.

Íà êàæäîì íàáîðå äàííûõ îáó÷àåòñÿ áèíàðíûé êëàññèôèêàòîð. Íà ýòàïå ïðåäñêàçà-
íèÿ äëÿ îáúåêòà áåðóòñÿ ïðåäñêàçàíèÿ îò êàæäîãî áèíàðíîãî ê ëàññèôèêàòîðà. Èòîãîâûì
îòâåòîì ÿâëÿåòñÿ îáúåäèíåíèå êëàññîâ � j , êîòîðûå áèíàðíûå êëàññèôèêàòîðû îïðåäåëèëè
êàê ïîçèòèâíûå äëÿ îáúåêòà. Íåñìîòðÿ íà òî ÷òî BR ïîäõîä èñïî ëüçóåòñÿ âî ìíîãèõ ïðàê-
òè÷åñêèõ ïðèëîæåíèÿõ, îí ÷àñòî êðèòèêóåòñÿ çà íåÿâíîå ïðåä ïîëîæåíèå î íåçàâèñèìîñòè
èñõîäíûõ êëàññîâ, êîòîðîå ìîæåò íå âûïîëíÿòüñÿ íà ðåàëüíûõ äàííûõ.

2.3 Error-Correcting Output Code

Èíòåðåñíûé ìåòîä ïðåîáðàçîâàíèÿ çàäà÷è ìíîãîêëàññîâîé êë àññèôèêàöèè â íåñêîëüêî
çàäà÷ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè áûë ïðåäëîæåí â ðàáîòå [4]. Ýò îò ìåòîä ïîëó÷èë íàçâà-
íèå Error-Correcting Output Code. Àëãîðèòì ïðåîáðàçîâàíè ÿ çàêëþ÷àåòñÿ â êîäèðîâàíèè
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ìåòîê êëàññîâ áèíàðíûìè âåêòîðàìè äëèíû l. Ïîñëå ýòîãî çàäà÷à íàõîæäåíèÿ èñòèííîãî
êëàññà äëÿ îáúåêòàx 2 X ñâîäèòñÿ ê îïðåäåëåíèþ l íåèçâåñòíûõ áèò êîäîâîãî ñëîâà êëàñ-
ñà y(x). Äëÿ êàæäîãî áèòà i ñòðîèòñÿ áèíàðíûé êëàññèôèêàòîð f i , îòäåëÿþùèé ãðóïïó
êëàññîâ ñî çíà÷åíèåì +1 ñîîòâåòñòâóþùåãî áèòà îò êëàññîâ ñî çíà÷åíèåì � 1. Ïðè êëàññè-
ôèêàöèè äëÿ îáúåêòà x âû÷èñëÿåòñÿ êîäîâîå ñëîâî f (x) = ( f 1(x); f 2(x); : : : ; f l (x)) è âûáè-
ðàåòñÿ áëèæàéøèé êf (x) ïî ðàññòîÿíèþ Õýììèíãà êëàññ. Äëÿ çàäà÷ ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ
êëàññàìè ýòîò ïîäõîä ìîæíî ñîâìåñòèòü ñ ïîäõîäîì LP.

2.4 Èñïîëüçîâàíèå ñâÿçåé ìåæäó êëàññàìè
Ìíîãèå ìåòîäû ïðåîáðàçîâàíèÿ (íàïðèìåð, ðàññìîòðåííûé âû øå BR èìåþò â ñåáå

ïðåäïîëîæåíèå î íåçàâèñèìîñòè êëàññîâ. Îäíà èç èäåé äëÿ îöå íêè ñîâìåñòíîãî ðàñïðå-
äåëåíèÿ êëàññîâ áûëà ïðåäëîæåíà â [5]. Äëÿ ýòîãî ìåòîäà íåîá õîäèìî îáó÷èòü k ðàçëè÷-
íûõ ôóíêöèé ( k = jLj ) íà ðàñøèðåííûõ ïðèçíàêîâûõ ïðîñòðàíñòâàõ X � f 0; 1gi � 1, ãäå
y1; y2; : : : ; yi � 1 � ýòî îöåíêè ïðèíàäëåæíîñòè ê êëàññàì � 1; � 2; : : : ; � i � 1;

f i : X � f 0; 1gi � 1 ! [0; 1] ;

(x; y1; y2; : : : ; yi � 1) ! P(yi = 1jx; y1; y2; : : : ; yi � 1) :

Çäåñüf i ìîãóò èíòåðïðåòèðîâàòüñÿ êàê âåðîÿòíîñòíûå êëàññèôèêàòî ðû. Ýòîò ïîäõîä íà-
çûâàåòñÿ öåïüþ âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ (Probabili stic Classi�er Chain � PCC).
Â ðàáîòå [5] îïèñàíî, êàê ñîçäàòü àíñàìáëü èç òàêèõ êëàññèôèêàòîðîâ (Ensembled PCC).
Íà êàæäîé èòåðàöèè íîâûé ïîñòðîåííûé àëãîðèòì áóäåò îòëè÷à òüñÿ îò îñòàëüíûõ:
� âûáîðîì ñëó÷àéíîãî ïîäìíîæåñòâà îáúåêòîâ äëÿ îáó÷åíèÿ;
� ñëó÷àéíîé ïåðåñòàíîâêîé ïîðÿäêà êëàññîâ � 1; � 2; : : : ; � k .

3 Ðåøàþùèå ïðàâèëà
Àëãåáðàè÷åñêèé ïîäõîä [6, 7] çàêëþ÷àåòñÿ â ïðåäñòàâëåíèè àëãîðèòìà ðåøåíèÿ çàäà÷è

â âèäå ñóïåðïîçèöèè äâóõ àëãîðèòìîâ:
1) ïåðâûé àëãîðèòì (ðàñïîçíàþùèé îïåðàòîð) ñòðîèò âåêòîð î öåíîê ïðèíàäëåæíîñòè

êëàññàì (g1; : : : ; gk), ãäågj � îöåíêà ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê j -ìó êëàññó;
2) âòîðîé àëãîðèòì (ðåøàþùåå ïðàâèëî) òðàíñôîðìèðóåò âåêò îð îöåíîê ( g1; : : : ; gk) â áè-

íàðíûé âåêòîð ( a1; : : : ; ak) 2 f 0; 1gk. Íåíóëåâûå ýëåìåíòû ýòîãî âåêòîðà � ýòî êëàññû,
ê êîòîðûì àëãîðèòì îòíîñèò îáúåêò.
Â ðàáîòå [8] ïðåäñòàâëåíû 4 âèäà ðåøàþùèõ ïðàâèë. Îïèñàíèå ó êàçàííûõ ðåøàþùèõ

ïðàâèë ïðèâîäèòñÿ íèæå.

3.1 S-cut
Ïðîñòåéøåå ðåøàþùåå ïðàâèëî, âîçâðàùàþùåå ìíîæåñòâî êëàñ ñîâ, êîòîðûå ïîëó÷èëè

îöåíêó ïðèíàäëåæíîñòè íå íèæå, ÷åì çàäàííûé êîíñòàíòíûé ïî ðîã t:

ai (x) = I [gi (x) > t]; 8i 2 L :

Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ïîðîãà t ìîæíî îïðåäåëèòü, íàïðèìåð, ñ ïîìîùüþ êðîññ-âàëè-
äàöèè.

3.2 R-cut
Ðåøàþùåå ïðàâèëî R-cut, â îòëè÷èå îò ïðåäûäóùåãî ðåøàþùåãî ïðàâèëà, âñåãäà âîç-

âðàùàåò â êà÷åñòâå îòâåòà ìíîæåñòâî ðîâíî èç r êëàññîâ ñ íàèâûñøèìè îöåíêàìè:

ai (x) = I [rank(i ) 6 r ]; 8i 2 L ;

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



Ðåøàþùèå ïðàâèëà äëÿ àíñàìáëÿ èç öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ êëàññ èôèêàòîðîâ 279

ãäå rank(i ) � ýòî ñîîòâåòñòâóþùàÿ gi (x) ïîçèöèÿ êëàññà i â îòñîðòèðîâàííûì ïî íåâîç-
ðàñòàíèþ ñïèñêå îöåíîê. Êàê è â ñëó÷àå S-cut, îïòèìàëüíîå çí à÷åíèå ïàðàìåòðà r ìîæíî
âûáðàòü ñ ïîìîùüþ êðîññ-âàëèäàöèè. Èíòåðåñíûé âàðèàíò ýòî é ñòðàòåãèè ïðåäñòàâëåí
â ðàáîòå [9], ãäå âìåñòî êîíñòàíòíîãî çíà÷åíèÿ r êîëè÷åñòâî êëàññîâ îïðåäåëÿåòñÿ èíäè-
âèäóàëüíî äëÿ êàæäîãî îáúåêòà.

3.3 DS-cut

Â ýòîì ðåøàþùåì ïðàâèëå èñïîëüçóþòñÿ íåñêîëüêî ïàðàìåòðîâ t i , êàæäûé èç íèõ
ñîîòâåòñòâóåò ïîçèöèè i , êîòîðóþ êëàññ çàíèìàåò â îòñîðòèðîâàííîì ñïèñêå îöåíîê:

ai (x) = I [gi (x) > t rank( i ) ]; 8i 2 L :

Çäåñü íåîáõîäèìî îïðåäåëÿòü íå îäèí ïàðàìåòð, êàê â ïðåäûäó ùèõ ðåøàþùèõ ïðà-
âèëàõ, à p ïàðàìåòðîâ (ìîæíî ñ÷èòàòü, ÷òî t (p+1) = � � � = tk = + 1 ). Òàêèì îáðàçîì,
àëãîðèòì ìîæåò âåðíóòü íå áîëåå p êëàññîâ (îáû÷íî çíà÷åíèå p âûáèðàåòñÿ ðàâíûì îò 4
äî 7).

3.4 DSS-cut

Ýòî ðåøàþùåå ïðàâèëî ïîõîæå íà ïðåäûäóùåå, çà èñêëþ÷åíèåì ò îãî, ÷òî àáñîëþòíûå
çíà÷åíèÿ îöåíîê çàìåíåíû íà îòíîøåíèå îöåíîê íà êîíêðåòíûõ ïîçèöèÿõ è ìàêñèìàëüíîé
îöåíêè â âåêòîðå. Ýòè îòíîøåíèÿ ñðàâíèâàþòñÿ ñ ïîðîãàìè:

ai (x) = I [
gi (x)
gmax

> t rank( i ) ]; 8i 2 L ;

ãäågmax � ýòî ìàêñèìàëüíàÿ îöåíêà â âåêòîðå ( g1; : : : ; gk). Â ñëó÷àå åñëèt1 � ïîðîã äëÿ
ìàêñèìàëüíîé îöåíêè � óñòàíîâëåí ðàâíûì 1, òî àëãîðèòì âñåã äà âîçâðàùàåò ïî ìåíüøåé
ìåðå îäèí êëàññ äëÿ êàæäîãî îáúåêòà. Àíàëîãè÷íî ïðåäûäóùåì ó ïðàâèëó àëãîðèòì ìîæåò
âåðíóòü íå áîëåå p êëàññîâ.

Îòìåòèì, ÷òî äëÿ âñåõ ðàññìîòðåííûõ âûøå ïðàâèë ìîæíî ïîäáè ðàòü íå ãëîáàëüíûå
ïîðîãè, à ïîðîãè äëÿ êàæäîãî êëàññà â îòäåëüíîñòè.

4 Ýêñïåðèìåíòû

4.1 Íàáîð äàííûõ

Ýêñïåðèìåíòû ïðîâîäèëèñü íà íàáîðå äàííûõ, ïðåäëîæåííîì ó ÷àñòíèêàì êîíêóðñà
Greek Media Monitoring Multilabel Classi�cation (WISE 2014) [10], êîòîðûé ïðîâîäèëñÿ íà
ïëàòôîðìå Kaggle ëåòîì 2014 ã. Äàííûå ïðåäñòàâëÿëè ñîáîé ñò àòüè, êîòîðûå áûëè ðàç-
ìåùåíû â ãðå÷åñêèõ ñðåäñòâàõ ìàññîâîé èíôîðìàöèè â ïåðèîä ñ ìàÿ ïî ñåíòÿáðü 2013 ã.
Òåêñò êàæäîé ñòàòüè áûë ïðåäñòàâëåí ñ èñïîëüçîâàíèåì ìîäåë è ¾ìåøîê ñëîâ¿, ïîñëå ÷åãî
áûëî îñóùåñòâëåíî TF�IDF (term frequency � inverse documen t frequency) ïðåîáðàçîâàíèå.
Ñóòü ìîäåëè ¾ìåøîê ñëîâ¿ ñîñòîèò â òîì, ÷òî â íåé ó÷èòûâàåòñÿ òîëüêî êîëè÷åñòâî âõîæ-
äåíèé êàæäîãî ñëîâà â äîêóìåíò, à ïîðÿäîê ñëîâ â äîêóìåíòå ïî ëíîñòüþ èãíîðèðóåòñÿ.
TF-IDF � ýòî ñòàòèñòè÷åñêàÿ ìåðà, èñïîëüçóåìàÿ äëÿ îöåíêè â àæíîñòè ñëîâà â êîíòåêñòå
äîêóìåíòà, ÿâëÿþùåãîñÿ ÷àñòüþ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ èëè êî ðïóñà. Âåñ ñëîâà â ýòîì
ïðåîáðàçîâàíèè ïðîïîðöèîíàëåí êîëè÷åñòâó óïîòðåáëåíèé ý òîãî ñëîâà â äîêóìåíòå è îá-
ðàòíî ïðîïîðöèîíàëåí ÷àñòîòå óïîòðåáëåíèÿ ñëîâà â äðóãèõ ä îêóìåíòàõ êîëëåêöèè.

Òàêèì îáðàçîì, â èñõîäíûõ äàííûõ íå ïðåäîñòàâëåíû îðèãèíàë üíûå òåêñòû, à òîëü-
êî ïðåäïðîñ÷èòàííûå ïðèçíàêè äëÿ êàæäîé ñòàòüè. Ýêñïåðòû â äàííîé çàäà÷å âðó÷íóþ
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ðàçìåòèëè êëàññû äëÿ ýòîãî íàáîðà äàííûõ. Êàæäàÿ ñòàòüÿ ìîæ åò ïðèíàäëåæàòü îäíîìó
èëè íåñêîëüêèì êëàññàì èç 203 äîñòóïíûõ.

4.2 Ôóíêöèîíàëû êà÷åñòâà

Â êà÷åñòâå ôóíêöèîíàëîâ êà÷åñòâà â äàííîé ñòàòüå áóäóò ðàññìàòðèâàòüñÿ 2 âàðèàíòà:
1) óñðåäíåííàÿ ïî âñåì îáúåêòàì F-ìåðà;
2) òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè.

Óñðåäíåííàÿ ïî âñåì îáúåêòàì F-ìåðà (Mean F1-Score, Exampl e-Based
F-measure) ÷àñòî ïðèìåíÿåòñÿ â çàäà÷àõ ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè. Ïð è âû÷èñëå-
íèè ýòîãî ôóíêöèîíàëà äëÿ êàæäîãî îáúåêòà âû÷èñëÿåòñÿ çíà÷ åíèå F-ìåðû, à çàòåì âñå
ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ óñðåäíÿþòñÿ:

Fscore =
1

M

MX

i =1

f i
score; f i

score = 2
pr

p + r

ãäå

p =
tp

tp + fp
; r =

tp
tp + fn

;

tp � êîëè÷åñòâî èñòèííî-ïîëîæèòåëüíûõ çíà÷åíèé äëÿ îáúåêòà i ; fp � êîëè÷åñòâî ëîæíî-
ïîëîæèòåëüíûõ çíà÷åíèé äëÿ îáúåêòà i ; fn � êîëè÷åñòâî ëîæíî-îòðèöàòåëüíûõ çíà÷åíèé
äëÿ îáúåêòà i ; M � ÷èñëî îáúåêòîâ â òåñòîâîé âûáîðêå.

Ïðè âû÷èñëåíèè äàííîé ìåòðèêè îáúåêò i ìîæíî ïðåäñòàâèòü ìíîæåñòâîì êëàññîâ,
ê êîòîðûì ýòîò îáúåêò äåéñòâèòåëüíî ïðèíàäëåæèò. Âòîðûì ìí îæåñòâîì áóäåò ìíîæå-
ñòâî êëàññîâ, êîòîðûå áûëè ïðåäñêàçàíû äëÿ ýòîãî îáúåêòà. Ò îãäà äëÿ îáúåêòà i õàðàê-
òåðèñòèêètp, fp è fn âû÷èñëÿþòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

1) tp � ïåðåñå÷åíèå äâóõ ìíîæåñòâ, îïèñàííûõ âûøå;
2) fp � ïðåäñêàçàííûå êëàññû, ê êîòîðûì îáúåêò íå ïðèíàäëåæèò â äå éñòâèòåëüíîñòè;
3) fn � êëàññû, ê êîòîðûì îáúåêò ïðèíàäëåæèò â äåéñòâèòåëüíîñòè, íî êîòîðûå îòñóò-

ñòâóþò â ìíîæåñòâå ïðåäñêàçàííûõ êëàññîâ.

Â çàäà÷àõ ñ ïåðåñåêàþùèìèñÿ êëàññàìè ïîä òî÷íîñòüþ êëàññèôèêàöèè îáû÷íî ïî-
íèìàþò ïîëíîå ñîâïàäåíèå ìíîæåñòâ (subset accuracy): ïðåä ñêàçàííîå ìíîæåñòâî êëàññîâ
äîëæíî ïîëíîñòüþ ñîâïàäàòü ñ ìíîæåñòâîì èñòèííûõ êëàññîâ.

Ïóñòü Y pred
i � áèíàðíûé âåêòîð ïðèíàäëåæíîñòè i -ãî îáúåêòà k êëàññàì, ïîëó÷åííûé

àëãîðèòìîì, à Y true
i � áèíàðíûé âåêòîð ïðèíàäëåæíîñòè i -ãî îáúåêòà k êëàññàì èç òåñòî-

âîé âûáîðêè. Òîãäà äàííûé ôóíêöèîíàë áóäåò âû÷èñëÿòüñÿ ñëå äóþùèì îáðàçîì:

Accuracy =
1

M

MX

i =1

acc
�

Y pred
i ; Y true

i

�
;

ãäå

acc
�

Y pred
i ; Y true

i

�
=

(
1; åñëèY pred

i ïîëíîñòüþ ñîâïàäàåò ñ Y true
i ;

0 èíà÷å.

4.3 Ðåçóëüòàòû

Äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ áûëè çàôèêñèðîâàíû ñëåäóþùèå ìîäåëè:

� ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ (ËÐ) (èñïîëüçîâàëàñü ðåàëèçàöèÿ èç scikit-learn [11] ñ ïàðà-
ìåòðàìè penalty='l1', C=6,0 è tol=0,001;
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Òàáëèöà 1 Mean F1-Score äëÿ ðàçëè÷íûõ ðåøàþùèõ ïðàâèë

Àëãîðèòì S-cut R-cut DS-cut DSS-cut
Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ 73,07 73,58 76,36 78,28
Îäíà ìîäåëü PCC íà îñíîâå ËÐ 73,99 73,40 76,27 78,24
Äâå ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÐ 74,52 73,68 76,68 78,32
Òðè ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÐ 74,48 73,73 76,74 78,41
Ëèíåéíûé êëàññèôèêàòîð (SGD) 71,80 71,53 71,12 75,52
Îäíà ìîäåëü PCC íà îñíîâå ËÊ 71,96 71,46 71,06 75,41
Äâå ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÊ 72,13 71,66 71,41 75,55
Òðè ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÊ 72,18 71,78 71,50 75,67

� ëèíåéíûé êëàññèôèêàòîð, îáó÷åííûé ñ ïîìîùüþ ìåòîäà ñòîõà ñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòà
(Stochastic Gradient Descent � SGD) (èñïîëüçîâàëàñü ðåàëèçàöèÿ èç scikit-learn [11]:
SGDClassi�er(loss="modi�ed_huber")).

Íà îñíîâå êàæäîé èç ýòèõ ìîäåëåé ñòðîèëèñü 4 ðàñïîçíàþùèõ îï åðàòîðà:

1) èñõîäíàÿ ìîäåëü, îáó÷åííàÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà BR;
2) öåïü âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ èñõîäíîé ìîäåëè;
3) àíñàìáëü èç äâóõ öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ èñ õîäíîé ìîäåëè;
4) àíñàìáëü èç òðåõ öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ.

Äëÿ âñåõ ýòèõ ðàñïîçíàþùèõ îïåðàòîðîâ ïîäáèðàëèñü ïîðîãè ä ëÿ ðàññìîòðåííûõ âûøå
ðåøàþùèõ ïðàâèë.

Â òàáë. 1 ïîêàçàíû ëó÷øèå çíà÷åíèÿ Mean F1-Score äëÿ ðàçëè÷í ûõ ðåøàþùèõ ïðà-
âèë (ò. å. äëÿ êàæäîãî ðåøàþùåãî ïðàâèëà ïåðåáèðàëîñü ìíîæå ñòâî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé,
è ëó÷øèé ðåçóëüòàò îòîáðàæåí â òàáëèöå). Îòìåòèì, ÷òî èñõîä íóþ ìîäåëü äëÿ âñåõ ðå-
øàþùèõ ïðàâèë íà÷èíàåò îáõîäèòü òîëüêî àíñàìáëü èç äâóõ öåï åé âåðîÿòíîñòíûõ êëàñ-
ñèôèêàòîðîâ.

Íà ðèñ. 1, à ïîêàçàíà çàâèñèìîñòü âåëè÷èíû Mean F1-Score ðåøåíèÿ îò ïîð îãà äëÿ
ðåøàþùåãî ïðàâèëà S-cut äëÿ ËÐ. Âèäèì, ÷òî äëÿ ýòîãî ðåøàþùå ãî ïðàâèëà öåïü âåðî-
ÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ íà÷èíàåò ðàáîòàòü ëó÷øå èñõîäí îé ìîäåëè äàæå áåç èñïîëü-
çîâàíèÿ àíñàìáëåé. Íà ðèñ. 1, á ïîêàçàíà çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ðåøåíèÿ îò ïîðîãà äëÿ
ðåøàþùåãî ïðàâèëà S-cut äëÿ ëèíåéíîãî êëàññèôèêàòîðà. Çäå ñü êà÷åñòâî âñåõ ìîäåëåé
ñõîæå è âûèãðûø îò èñïîëüçîâàíèÿ àíñàìáëÿ çíà÷èòåëüíî ìåíü øå.

Â òàáë. 2 ïîêàçàíû ëó÷øèå çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè ä ëÿ ðàçëè÷íûõ ðåøàþ-
ùèõ ïðàâèë (êàê è â ïðåäûäóùåì ôóíêöèîíàëå, äëÿ êàæäîãî ðåøà þùåãî ïðàâèëà ïåðå-
áèðàëîñü ìíîæåñòâî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé, è ëó÷øèé ðåçóëüòàò îòîáðàæåí â òàáëèöå).

Íà ðèñ. 2, à ïîêàçàíà çàâèñèìîñòü âåëè÷èíû òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè îò ï îðîãà äëÿ
ðåøàþùåãî ïðàâèëà S-cut äëÿ ËÐ. Êàê è â ïðåäûäóùåì ñëó÷àå, äë ÿ ýòîãî ðåøàþùåãî
ïðàâèëà öåïü âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ íà÷èíàåò ðàáî òàòü ëó÷øå èñõîäíîé ìîäåëè
äàæå áåç èñïîëüçîâàíèÿ àíñàìáëåé. Íà ðèñ. 2, á ïîêàçàíà çàâèñèìîñòü âåëè÷èíû òî÷íîñòè
êëàññèôèêàöèè îò ïîðîãà äëÿ ðåøàþùåãî ïðàâèëà S-cut äëÿ ëèí åéíîãî êëàññèôèêàòîðà.
Àíàëîãè÷íî ðèñ. 1, á êà÷åñòâî âñåõ ìîäåëåé ñõîæå è âûèãðûø îò èñïîëüçîâàíèÿ àíñà ìáëÿ
çíà÷èòåëüíî ìåíüøå.
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(à)

(á)
Ðèñ. 1 Ðåøàþùåå ïðàâèëî S-cut äëÿ ËÐ ( à) è ëèíåéíîãî êëàññèôèêàòîðà ( á) (Mean F1-Score)

Òàáëèöà 2 Òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè äëÿ ðàçëè÷íûõ ðåøàþùèõ ïðàâèë

Àëãîðèòì S-cut R-cut DS-cut DSS-cut
Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ 52,73 58,29 53,77 59,93
Îäíà ìîäåëü PCC íà îñíîâå ËÐ 54,68 58,17 54,00 59,85
Äâå ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÐ 55,13 58,42 54,19 60,15
Òðè ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÐ 55,20 58,50 54,25 60,21
Ëèíåéíûé êëàññèôèêàòîð (SGD) 50,58 56,77 53,40 53,20
Îäíà ìîäåëü PCC íà îñíîâå ËÊ 50,82 56,62 53,32 53,18
Äâå ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÊ 50,94 56,89 53,51 53,55
Òðè ìîäåëè PCC íà îñíîâå ËÊ 51,00 56,96 53,64 53,73
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(à)

(á)

Ðèñ. 2 Ðåøàþùåå ïðàâèëî S-cut äëÿ ËÐ ( à) è ëèíåéíîãî êëàññèôèêàòîðà ( á) (òî÷íîñòü êëàññè-
ôèêàöèè)

5 Çàêëþ÷åíèå

Ïîêàçàíî, ÷òî áëàãîäàðÿ èñïîëüçîâàíèþ äîñòàòî÷íî ïðîñòîé èäåè îá ó÷åòå âçàèìîñâÿ-
çè ìåæäó êëàññàìè è ïîäáîðà âåðíîãî ðåøàþùåãî ïðàâèëà óäàåò ñÿ óëó÷øàòü êà÷åñòâî
ðàáîòû áàçîâîé ìîäåëè, îáó÷åííîé ñ ïîìîùüþ ìåòîäà BR.

Îòäåëüíî îòìåòèì, ÷òî ïîñòðîåíèå îäíîé öåïè âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòîðîâ íå
ïðèâîäèò ê óëó÷øåíèþ êà÷åñòâà ðàáîòû èñõîäíîé ìîäåëè. Íåîá õîäèìûé ïðèðîñò â êà-
÷åñòâå äàåò èñïîëüçîâàíèå àíñàìáëÿ èç äâóõ è áîëåå öåïåé âåðîÿòíîñòíûõ êëàññèôèêàòî-
ðîâ.
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Äëÿ áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íàèáîëåå àäåêâà òíûì ÿâëÿåòñÿ òàê íà-
çûâàåìûé áåñïðèçíàêîâûé ïîäõîä, îñíîâàííûé íà ñðàâíåíèè ï îñëåäîâàòåëüíîñòåé (èç-
ìåðåíèè èõ ñõîäñòâà èëè íåñõîäñòâà), ìèíóÿ ÿâíîå âû÷èñëåíè å âåêòîðîâ èõ ïðèçíàêîâ.
Ñ òî÷êè çðåíèÿ ïåðåäîâûõ ìåòîäîâ àíàëèçà äàííûõ íàèáîëåå ïð åäïî÷òèòåëüíûì ÿâëÿåò-
ñÿ èñïîëüçîâàíèå â êà÷åñòâå ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ ìåðû íåñõîäñ òâà, îáëàäàþùåé ñâîéñòâà-
ìè ìåòðèêè. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, ñ òî÷êè çðåíèÿ ìîëåêóëÿðíîé áè îëîãèè âàæíî, ÷òîáû
ñïîñîá ñðàâíåíèÿ ó÷èòûâàë áèîëîãè÷åñêèå îñîáåííîñòè îáúå êòîâ ñðàâíåíèÿ. Êðîìå òî-
ãî, â óñëîâèÿõ îáðàáîòêè áîëüøèõ îáúåìîâ äàííûõ âàæíî, ÷òîá û ñïîñîá ñðàâíåíèÿ áûë
ýôôåêòèâåí ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ è ïîçâîëÿë â äàëüí åéøåì ïðèìåíÿòü óäîá-
íûå è ýôôåêòèâíûå ìåòîäû àíàëèçà äàííûõ, òàêèå êàê ìåòîä îïî ðíûõ âåêòîðîâ (SVM �
support vector machine). Èçâåñòíî ìíîæåñòâî ñïîñîáîâ ñðàâ íåíèÿ áèîìîëåêóëÿðíûõ ïî-
ñëåäîâàòåëüíîñòåé, îäíàêî íè îäèí èç íèõ íå îáëàäàåò âñåìè ò ðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè.
Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ äîñòàòî÷íî ïðîñòîé ñïîñîá ïîñ òðîåíèÿ ìåòðèê íà ìíîæå-
ñòâå áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé. Ïðåäëàãàåìûé ìåòîä, êàê è òðàäèöèîííûå
îáùåïðèíÿòûå ñïîñîáû ñðàâíåíèÿ áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâ àòåëüíîñòåé (òàêèå, êàê àë-
ãîðèòì Íèäëìàíà�Âóíøà è Ñìèòà�Âàòåðìàíà), îñíîâûâàåòñÿ íà ï îèñêå èõ îïòèìàëüíîãî
ïàðíîãî âûðàâíèâàíèÿ è ìåõàíèçìå ìóòàöèîííûõ çàìåí àìèíîê èñëîò â õîäå ýâîëþöèè, íî
îòëè÷àåòñÿ îò íèõ èñïîëüçóåìûì êðèòåðèåì îïòèìàëüíîñòè, ò èïîì îïòèìèçàöèè è ñïî-
ñîáîì ñðàâíåíèÿ ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé. Ïðèâîäèò ñÿ äîêàçàòåëüñòâî òîãî, ÷òî
ïðåäëîæåííûå ìåðû íåñõîäñòâà îáëàäàþò ñâîéñòâàìè ìåòðèêè . Ýòî ïîçâîëÿåò èñïîëüçî-
âàòü èõ â ïåðåäîâûõ ìåòîäàõ àíàëèçà äàííûõ, ñîõðàíÿþùèõ âû÷ èñëèòåëüíûå äîñòîèíñòâà
SVM, íî íå òðåáóþùèõ ââåäåíèÿ ïðèçíàêîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñò åé è(èëè) ñêàëÿðíîãî ïðî-
èçâåäåíèÿ. Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ ïîäòâåðæäàþò àäåêâà òíîñòü ïðåäëîæåííûõ ìåòðèê
ïðèêëàäíûì çàäà÷àì íà ïðèìåðå êëàññèôèêàöèè ìåìáðàííûõ ãë èêîïðîòåèíîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : ìåòðèêè; ñðàâíåíèå ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé; îïòèìàëüíîå ïàð íîå âû-
ðàâíèâàíèå; áèîìîëåêóëÿðíûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè; áåñïðè çíàêîâûé ïîäõîä
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1 Ââåäåíèå
Áèîìîëåêóëÿðíûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, ê êîòîðûì îòíîñÿò íó êëåîòèäíûå è àìèíî-

êèñëîòíûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, îáðàçóþùèå ïîëèìåðíûå ìîë åêóëû áåëêà, ÿâëÿþòñÿ òè-
ïîâûìè îáúåêòàìè àíàëèçà äàííûõ. Îñíîâíîé öåëüþ èõ àíàëèçà ÿâëÿåòñÿ îïðåäåëåíèå
çàêëþ÷àþùåéñÿ â íèõ ãåíåòè÷åñêîé èíôîðìàöèè è ôóíêöèé, êîò îðûå îíè âûïîëíÿþò
â îðãàíèçìå. Ðåçóëüòàòû àíàëèçà áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâ àòåëüíîñòåé êðàéíå âàæíû
è íàõîäÿò ïðèìåíåíèå â ìåäèöèíå, ôàðìàêîëîãèè, êîñìåòîëîã èè, áèîòåõíîëîãèè, ñåëüñêîì

� Ðàáîòà âûïîëíåíà ïðè ôèíàíñîâîé ïîääåðæêå ÐÔÔÈ, ïðîåêò •15 -07-08967.
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õîçÿéñòâå, ýêîëîãèè è äðóãèõ îáëàñòÿõ. Â ÷àñòíîñòè, îíè èñï îëüçóþòñÿ ïðè èçó÷åíèè ìî-
ëåêóëÿðíûõ ìåõàíèçìîâ áîëåçíåé, âûÿâëåíèè ïðåäðàñïîëîæå ííîñòè ÷åëîâåêà ê çàáîëåâà-
íèÿì, ðàçðàáîòêå íîâûõ ëåêàðñòâåííûõ ñðåäñòâ è ò. ä.

Äëÿ àíàëèçà áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íåîáõîä èìî óìåòü ñðàâíèâàòü èõ
ìåæäó ñîáîé.

Òðàäèöèîííûìè ñïîñîáàìè ñðàâíåíèÿ áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëå äîâàòåëüíîñòåé ÿâëÿþò-
ñÿ ìåðû ñõîäñòâà, îñíîâàííûå íà îïòèìàëüíîì ïàðíîì âûðàâíè âàíèè [1�4]. Îäíàêî òàêèå
ñïîñîáû ñðàâíåíèÿ íå ïîçâîëÿþò ïðè äàëüíåéøåì àíàëèçå èñïî ëüçîâàòü ïðåèìóùåñòâà
óäîáíûõ è ýôôåêòèâíûõ ëèíåéíûõ ìåòîäîâ àíàëèçà äàííûõ, ðàç ðàáîòàííûõ äëÿ ïðèçíà-
êîâûõ ïðîñòðàíñòâ, íàïðèìåð õîðîøî çàðåêîìåíäîâàâøåãî ñå áÿ SVM [5].

Â ðÿäå ñëó÷àåâ äëÿ îáåñïå÷åíèÿ âîçìîæíîñòè ïðèìåíåíèÿ SVM î ñóøåñòâëÿåòñÿ èñêóñ-
ñòâåííîå ââåäåíèå òàê íàçûâàåìûõ âòîðè÷íûõ (ïðîåêöèîííûõ ) ïðèçíàêîâ [6�11]. Îäíàêî
ïðè ýòîì ïðîèñõîäèò èñêàæåíèå èñõîäíîãî áèîëîãè÷åñêè îáîñ íîâàííîãî ïîíèìàíèÿ ñõîä-
ñòâà ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, ÷òî ñ òî÷êè çðåíèÿ ìîëåêóëÿðíîé áèîëîãèè ÿâëÿåòñÿ íåæå-
ëàòåëüíûì. Êðîìå òîãî, òàêîé ïîäõîä òðåáóåò çíàíèÿ è çàïîìè íàíèÿ çíà÷åíèé ïàðíîãî
ñõîäñòâà äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, ÷òî âíîñèò ñóùåñòâåííûå íåóäîá-
ñòâà ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ, íåéòðàëèçóÿ âû÷èñëèòåëüíûå äîñòîèíñòâà SVM.

Îò÷àñòè ýòó ïðîáëåìó ðåøàåò èñïîëüçîâàíèå ñïåöèàëüíîé ìåð û ñõîäñòâà, íàçûâàåìîé
ïîòåíöèàëüíîé ôóíêöèåé (kernel function) [9, 12, 13]. Ïîòå íöèàëüíàÿ ôóíêöèÿ, îïðåäåëåí-
íàÿ íà ìíîæåñòâå îáúåêòîâ ïðîèçâîëüíîé ïðèðîäû, ïîãðóæàåò ýòî ìíîæåñòâî â ãèïîòå-
òè÷åñêîå ëèíåéíîå ïðîñòðàíñòâî, â êîòîðîì èãðàåò ðîëü ñêàë ÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ [14].
Ïîñòðîåíèþ òàêèõ ôóíêöèé ïîñâÿùåíî ìíîæåñòâî ïóáëèêàöèé ( ñì., íàïðèìåð, [9, 13, 15�
20]). Îäíàêî âû÷èñëåíèå ïîòåíöèàëüíûõ ôóíêöèé, ÿâëÿþùèõñ ÿ íå òîëüêî ìàòåìàòè÷åñêè
êîððåêòíûìè, íî è èìåþùèìè ñìûñë ñ òî÷êè çðåíèÿ ìîëåêóëÿðíî é áèîëîãèè, ÿâëÿåòñÿ
íåïðîñòîé è, êàê ïðàâèëî, âû÷èñëèòåëüíî î÷åíü òðóäîåìêîé ç àäà÷åé [13, 18, 21]).

Â òî æå âðåìÿ, íåñëîæíî óáåäèòüñÿ, ÷òî ïîíÿòèå ëèíåéíîãî ïðî ñòðàíñòâà ÿâëÿåò-
ñÿ èçáûòî÷íûì. Âñå èçâåñòíûå ìåòîäû àíàëèçà äàííûõ îïèðàþò ñÿ èìåííî íà ìåòðèêó
(ò. å. âçàèìíîå ðàñïîëîæåíèå îáúåêòîâ â ïðîñòðàíñòâå) è èìå ííî ìåòðèêà, à íå êîîðäèíà-
òû îáúåêòîâ â ëèíåéíîì ïðîñòðàíñòâå îïðåäåëÿþò â êîíå÷íîì ñ ÷åòå ðåçóëüòàò ðåøåíèÿ
çàäà÷è [22, 23], ÷òî õîðîøî âèäíî íà ðèñ. 1. Áîëåå òîãî, ñóùåñ òâóþò öåëûå êëàññû ïîòåí-
öèàëüíûõ ôóíêöèé, ïîðîæäàþùèõ îäíó è òó æå ìåòðèêó è, ñîîòâå òñòâåííî, ÿâëÿþùèõñÿ
ýêâèâàëåíòíûìè ñ òî÷êè çðåíèÿ ïîëó÷àåìûõ ðåøåíèé [22, 23].

Â ñâÿçè ñ ýòèì ãîðàçäî áîëåå åñòåñòâåííûì ïðåäñòàâëÿåòñÿ â êà÷åñòâå ñïîñîáà ñðàâ-
íåíèÿ èñïîëüçîâàòü ìåðó íåñõîäñòâà, îáëàäàþùóþ ñâîéñòâàì è ìåòðèêè, òåì áîëåå ÷òî
ïîñëåäíèå èññëåäîâàíèÿ â îáëàñòè áåñïðèçíàêîâîãî àíàëèçà äàííûõ ïîêàçûâàþò, ÷òî
â òåðìèíàõ ìåòðè÷åñêèõ ïðîñòðàíñòâ ìîãóò áûòü ñôîðìóëèðîâ àíû ìíîãèå ìåòîäû àíà-
ëèçà äàííûõ, âêëþ÷àÿ SVM ñ ñîõðàíåíèåì åãî îñíîâíûõ äîñòîèí ñòâ è ñâîéñòâ [24�28].

Ðèñ. 1 Äâà êëàññà îáúåêòîâ è ðåøàþùåå ïðàâèëî èõ ðàñïîçíàâàíèÿ â ëè íåéíûõ ïðîñòðàíñòâàõ,
îòëè÷àþùèõñÿ âûáîðîì öåíòðà è áàçèñà
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Ïðè ýòîì î÷åâèäíî, ÷òî íå ëþáûå ìåòðèêè, ïîñòðîåííûå íà ìíîæ åñòâå ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòåé, ïîçâîëÿò ïîëó÷èòü ïðèåìëåìîå êà÷åñòâî ðåøåíèÿ çàä à÷è àíàëèçà ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòåé, à òîëüêî òå, êîòîðûå óäîâëåòâîðÿþò òàê íàçûâàåìîé ã èïîòåçå êîìïàêòíîñòè �
ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, îòíîñÿùèåñÿ ê îäíîìó êëàññó (íàïðèìå ð, âûïîëíÿþùèå îäèíàêîâóþ
ôóíêöèþ) îòîáðàæàþòñÿ â áîëåå áëèçêèå òî÷êè äàííîãî ïðîñòð àíñòâà ïî ñðàâíåíèþ ñ ïî-
ñëåäîâàòåëüíîñòÿìè, âûïîëíÿþùèìè ðàçíûå ôóíêöèè.

Â ëèòåðàòóðå èçâåñòåí ðÿä ñïîñîáîâ ââåäåíèÿ ìåòðèêè íà ìíîæ åñòâå ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòåé [29]. Îäíàêî îíè íå èìåþò èíòåðïðåòàöèè ñ òî÷êè çðåíè ÿ ìîëåêóëÿðíîé áèîëî-
ãèè, â ñâÿçè ñ ÷åì âûïîëíåíèå ãèïîòåçû êîìïàêòíîñòè â ïîðîæä àåìîì èìè ïðîñòðàíñòâå
ïðåäñòàâëÿåòñÿ ìàëîâåðîÿòíûì. Ýòî íàõîäèò ìíîãîêðàòíûå ï îäòâåðæäåíèÿ íà ïðàêòè-
êå [30, 31] è ïîðîæäàåò öåëóþ ñåðèþ ïóáëèêàöèé, íàïðàâëåííû õ íà ïîèñê ñïîñîáîâ óëó÷-
øåíèÿ èñõîäíîé ìåòðèêè (ëèáî åå ôîðìèðîâàíèÿ íà îñíîâå ìåðû ñõîäñòâà) ïðè ïîìî-
ùè àëãåáðàè÷åñêèõ êîíñòðóêöèé ðàçëè÷íîé ñòåïåíè ñëîæíîñò è (Metric Learning) [30�34],
âêëþ÷àÿ ïîñòðîåíèå ìåòðèê íà îñíîâå ïîòåíöèàëüíûõ ôóíêöèé (Metric Kernel Learning)
è ïðîåêöèîííûõ ïðèçíàêîâ, ÷òî èìååò îïèñàííûå âûøå íåäîñòà òêè.

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ äîñòàòî÷íî ïðîñòîé ñïîñîá ñðà âíåíèÿ áèîìîëåêóëÿðíûõ
ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, îñíîâàííûé, êàê è òðàäèöèîííûå ìåòî äû, íà ïîèñêå îïòèìàëüíîãî
ïàðíîãî âûðàâíèâàíèÿ ñðàâíèâàåìûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, îäíàêî èñïîëüçóþòñÿ äðóãîé
êðèòåðèé îïòèìàëüíîñòè è äðóãîé ñïîñîá ñðàâíåíèÿ ýëåìåíòî â. Â ðàáîòå ïðèâîäèòñÿ äîêà-
çàòåëüñòâî, ÷òî ïðåäëàãàåìàÿ ôóíêöèÿ ïàðíîãî ñðàâíåíèÿ îá ëàäàåò ñâîéñòâàìè ìåòðèêè.
Ýêñïåðèìåíòàëüíîå èññëåäîâàíèå ïîêàçûâàåò, ÷òî äàííàÿ ìå òðèêà ìîæåò óñïåøíî ïðèìå-
íÿòüñÿ äëÿ àíàëèçà áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.

2 Ìåòðèêè íà ìíîæåñòâå ýëåìåíòîâ áèîìîëåêóëÿðíûõ
ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé
Î÷åâèäíî, ÷òî ñðàâíåíèå ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé äîëæíî áàçèð îâàòüñÿ íà ñðàâíåíèè ñî-

ñòàâëÿþùèõ èõ ýëåìåíòîâ.
Òèïè÷íûì ïðèìåðîì áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ÿ âëÿþòñÿ àìèíîêèñëîò-

íûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè áåëêîâ, ò. å. ïîñëåäîâàòåëüíîñòè í àä àëôàâèòîì äâàäöàòè èçâåñò-
íûõ àìèíîêèñëîò A = f � 1; : : : ; � mg; m = 20.

Â êà÷åñòâå òåîðåòè÷åñêîé êîíöåïöèè ñðàâíåíèÿ àìèíîêèñëîò â äàííîé ðàáîòå ïðèíÿòà
âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü ýâîëþöèè Ìàðãàðåò Äýéõîôô, íàçûâàåì àÿ PAM (Pointed Accepted
Mutation) [35]. Åå îñíîâíûì ìàòåìàòè÷åñêèì ïîíÿòèåì ÿâëÿå òñÿ ïîíÿòèå ìàðêîâñêîé öåïè
ýâîëþöèè àìèíîêèñëîò â îòäåëüíî âçÿòîé òî÷êå öåïè, îïðåäåë ÿåìîé ìàòðèöåé ïåðåõîäíûõ
âåðîÿòíîñòåé 	 =

�
 [1](� j j� i )

�
çàìåíû àìèíîêèñëîòû � i íà àìèíîêèñëîòó � j íà ñëåäó-

þùåì øàãå ýâîëþöèè. Ïðè ýòîì ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ýòà ìàðêîâ ñêàÿ öåïü ïðåäñòàâëÿåò
ñîáîé ýðãîäè÷åñêèé è îáðàòèìûé ñëó÷àéíûé ïðîöåññ, ò. å. ïðî öåññ, õàðàêòåðèçóþùèéñÿ
ôèíàëüíûì ðàñïðåäåëåíèåì âåðîÿòíîñòåé � (� j ):

X

� i 2 A

�
�
� i

�
 [1]

�
� j j� i

�
= �

�
� j

�

è óäîâëåòâîðÿþùèé óñëîâèþ îáðàòèìîñòè

�
�
� i

�
 [1]

�
� j j� i

�
= �

�
� j

�
 [1]

�
� i j� j

�
:

Â ðàáîòå [13] äîêàçàíî, ÷òî äëÿ ëþáîé ìàòðèöû ïåðåõîäíûõ âåð îÿòíîñòåé 	 [s] =
= [ 	 [1] � � � � � 	 [1]| {z }

s

], ñîîòâåòñòâóþùåé ðàçðåæåííîé ìàðêîâñêîé öåïè (ò. å. áîëüø åìó øàãó

ýâîëþöèè), ïîñòðîåííûå íà èõ îñíîâå ìåðû ñõîäñòâà
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{ s

�
� i ; � j

�
=

 [s] (� i j� j )
� (� i )

îáëàäàþò ñâîéñòâàìè ïîòåíöèàëüíîé ôóíêöèè íà ìíîæåñòâå àì èíîêèñëîò, îáðàçóÿ íåîò-
ðèöàòåëüíî îïðåäåëåííóþ ìàòðèöó çíà÷åíèé ïàðíîãî ñõîäñòâ à äëÿ ëþáîãî s > 0 è ïîãðó-
æàÿ ìíîæåñòâî àìèíîêèñëîò â ãèïîòåòè÷åñêîå ëèíåéíîå ïðîñò ðàíñòâî ~A � A ñ åâêëèäîâîé
ìåòðèêîé [14]

� (� i ; � j ) =
�
{ (� i ; � i ) + { (� j ; � j ) � 2{ (� i ; � j )

� 1=2
; (1)

ãäå{ (� i ; � j ) � ëþáàÿ èç ôóíêöèé { s(� i ; � j ); s = 1; 2; : : :
Èìåííî ýòó ìåòðèêó ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü â äàííîé ðàáî òå äëÿ ñðàâíåíèÿ àìè-

íîêèñëîò.
Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì ìîæåò áûòü ââåäåíà ìåòðèêà íà ìíîæåñòâ å íóêëåîòèäîâ, ñî-

ñòàâëÿþùèõ íóêëåîòèäíûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè.

3 Ìåòðèêè íà îñíîâå îïòèìàëüíîãî âûðàâíèâàíèÿ ñèìâîëüíûõ
ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé

3.1 Âûðàâíèâàíèå ñèìâîëüíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé
è ðàñøèðåííûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè

Ïóñòü 
 � ìíîæåñòâî âñåõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íàä íåêîòîðûì êîíå÷í ûì àëôàâèòîì
A = f � 1; : : : ; � mg, â ÷àñòíîñòè àëôàâèòîì äâàäöàòè àìèíîêèñëîò èëè ÷åòûðåõ íó êëåîòè-
äîâ. È ïóñòü ! 0 = ( � 0

1; � 0
2; : : : ; � 0

N 0) 2 
 è ! 0 = ( � 00
1; � 00

2; : : : ; � 00
N 00) 2 
 � äâå êîíêðåòíûå

ïîñëåäîâàòåëüíîñòè äëèíû N 0 è N 00ñîîòâåòñòâåííî, ñîñòîÿùèå èç ýëåìåíòîâ � 0
i ; � 00

j 2 A,
i = 1; : : : ; N 0, j = 1; : : : ; N 00.

Ïóñòü òàêæå îïðåäåëåíà ìåòðèêà íà ìíîæåñòâå ýëåìåíòîâ ïîñë åäîâàòåëüíîñòåé, íà-
ïðèìåð â ñîîòâåòñòâèè ñ (1), îáëàäàþùàÿ ñîãëàñíî îïðåäåëåí èþ ñëåäóþùèìè ñâîéñòâàìè:

� (� 0; � 00) : A � A ! R ;
� (� 0; � 00) > 0 8 � 0; � 002 A ;
� (�; � ) = 0 8 � 2 A ;
� (� 0; � 00) + � (� 00; � 000) > � (� 0; � 000); 8 � 0; � 00; � 0002 A:

9
>>=

>>;
(2)

Ïîä âûðàâíèâàíèåì äâóõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ! 0 = ( � 0
1; � 0

2; : : : ; � 0
N 0) 2 
 äëèíû N 0

è ! 0 = ( � 00
1; � 00

2; : : : ; � 00
N 00) 2 
 äëèíû N 00 ïîíèìàåòñÿ ïðèâåäåíèå èõ ê îäèíàêîâîé äëèíå

ïóòåì âñòàâîê òàê íàçûâàåìûõ ¾ïðîïóñêîâ¿ â íåêîòîðûå ïîçèö èè ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.
Ïðèìåð ïàðíîãî âûðàâíèâàíèÿ äâóõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ïðè âåäåí íà ðèñ. 2.

Ðèñ. 2 Ïðèìåð ïàðíîãî âûðàâíèâàíèÿ äâóõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé

Âûðàâíèâàíèå åñòåñòâåííî ïðåäñòàâèòü â âèäå òàáëèöû ïàðíûõ ñîîòâåòñòâèé ýëåìåí-
òîâ ñðàâíèâàåìûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, â êîòîðîé ïðîïóñêà ì ñîîòâåòñòâóþò íóëè:

w :

8
<

:

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8

1 2 0 3 4 5 6 7
0 1 2 3 4 0 0 5

:
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×èñëî ñòîëáöîâ äàííîé òàáëèöû îïðåäåëÿåò äëèíó âûðàâíèâàí èÿ, êîòîðàÿ äëÿ ðàñ-
ñìàòðèâàåìîãî ïðèìåðà ñîñòàâëÿåò Nw = 8.

Áóäåì íàçûâàòü âûðàâíèâàíèå w äîïóñòèìûì, åñëè îíî íå ñîäåðæèò äâà ïðîïóñêà
â îäíîé ïîçèöèè: I w = f i : w i; 1 = w i; 2 = 0g = ? .

Ìíîæåñòâî âñåõ äîïóñòèìûõ âûðàâíèâàíèé ïàðû ïîñëåäîâàòåë üíîñòåé äëèí N 0 è N 00

áóäåì îáîçíà÷àòü WN 0N 00.
Äàëåå áóäåì ðàññìàòðèâàòü òîëüêî äîïóñòèìûå âûðàâíèâàíèÿ .
Ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ~! 0, ïîëó÷åííóþ èç èñõîäíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ! 0 ïóòåì âñòàâêè

â íåå ïðîïóñêîâ, áóäåì íàçûâàòü ðàñøèðåííîé ïîñëåäîâàòåëü íîñòüþ. Ñèìâîëîì ~
 îáî-
çíà÷èì ìíîæåñòâî âñåõ âîçìîæíûõ ðàñøèðåííûõ ïîñëåäîâàòåë üíîñòåé íàä ðàñøèðåííûì
àëôàâèòîì ~A = A [ f�g = f � 1; : : : ; � m ; �g = f ~� 1; : : : ; ~� m ; ~� m+1 g.

Â ðåçóëüòàòå êîíêðåòíîãî âûðàâíèâàíèÿ w = w(! 0; ! 00) ïàðû ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ! 0 =
= ( � 0

1; � 0
2; : : : ; � 0

N 0) 2 
 è ! 0 = ( � 00
1; � 00

2; : : : ; � 00
N 00) 2 
 îáðàçóþòñÿ ðàñøèðåííûå ïîñëåäîâà-

òåëüíîñòè ~! 0 = (~� 0
1; ~� 0

2; : : : ; ~� 0
Nw

) 2 ~
 è ! 00= (~� 00
1; ~� 00

2; : : : ; ~� 00
Nw

) 2 ~
 îäèíàêîâîé äëèíû Nw ,
ïðè÷åì

~� 0
w ;i =

�
� 0

w i; 1
; w i; 1 6= 0

� ; w i; 1 = 0
; ~� 00

w ;i =
�

� 00
w i; 2

; w i; 2 6= 0
� ; w i; 2 = 0

; i = 1; : : : ; Nw : (3)

3.2 Ìåòðèêà íà ðàñøèðåííîì ìíîæåñòâå ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâàò åëüíîñòåé
Ïðîäîëæèì ôóíêöèþ � (� 0; � 00) íà ðàñøèðåííîå ìíîæåñòâî ~A = A [ f�g =

= f � 1; : : : ; � m ; �g = f ~� 1; : : : ; ~� m ; ~� m+1 g ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ñëåäóþùèì îá-
ðàçîì:

~� (� 0; � 00) = � (� 0; � 00) 8 � 0; � 002 A; ~� (� ; � ) = 0 : (4)

Â äîïîëíåíèå ê (4) íåîáõîäèìî òàêæå îïðåäåëèòü çíà÷åíèÿ íåñ õîäñòâà ýëåìåíòîâ èñ-
õîäíîãî ìíîæåñòâà ñ ïðîïóñêîì ~� (�; � ); � 2 A, êîòîðûå â îáùåì ñëó÷àå ìîãóò áûòü
ðàçëè÷íû.
Òåîðåìà 1. Äëÿ òîãî ÷òîáû ôóíêöèÿ ~� (� 0; � 00), îïðåäåëåííàÿ ñîãëàñíî (4), ÿâëÿëàñü ìåò-
ðèêîé íà ðàñøèðåííîì ìíîæåñòâå ýëåìåíòîâ, äîñòàòî÷íî, ÷òî áû âûïîëíÿëîñü óñëîâèå:

~� (�; � ) > const =
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) 8 � 2 A:

Äîêàçàòåëüñòâî òåîðåìû ïðèâåäåíî â ïðèëîæåíèè 1.

3.3 Ìåðû íåñõîäñòâà ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, óñëîâíûå îòíîñè òåëüíî
âûðàâíèâàíèÿ

Äëÿ ôèêñèðîâàííîãî äîïóñòèìîãî âûðàâíèâàíèÿ w(! 0; ! 00) 2 WN 0N 00 ìåðû íåñõîäñòâà
ïàðû ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ! 0 è ! 0, óñëîâíûå îòíîñèòåëüíî äàííîãî âûðàâíèâàíèÿ, îïðå-
äåëèì äâóìÿ ñïîñîáàìè:

r1(! 0; ! 00jw) =
X

i :w i; 16=0 ;w i; 26=0

� (� 0
w i; 1

; � 00
w i; 2

) +
X

i : w i; 1=0 èëè w i; 2=0

� ;

r2(! 0; ! 00jw) =
s X

i :w i; 16=0 ;w i; 26=0

� 2(� 0
w i; 1

; � 00
w i; 2

) +
X

i : w i; 1=0 èëè w i; 2=0

� 2;

ãäå

� = ~� (�; � ) >
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) 8 � 2 A: (5)
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Â òåðìèíàõ ðàñøèðåííûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, ñ ó÷åòîì ñîîò âåòñòâèé ýëåìåíòîâ èñ-
õîäíûõ è ðàñøèðåííûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé (3), îïðåäåëÿåì ûõ âûðàâíèâàíèåì w, ïðè-
âåäåííûå ìåðû íåñõîäñòâà ìîãóò áûòü çàïèñàíû â áîëåå êîìïàê òíîé ôîðìå:

r1(! 0; ! 00jw) =
NwX

i =1

~� (~� 0
w ;i ; ~� 00

w ;i ); (6)

r2(! 0; ! 00jw) =

vu
u
t

NwX

i =1

~� 2(~� 0
w ;i ; ~� 00

w ;i ): (7)

3.4 Ìåòðèêè íà ìíîæåñòâå ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íà îñíîâå îïò èìàëüíîãî
âûðàâíèâàíèÿ

Îïðåäåëèì äâå ìåðû íåñõîäñòâà ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íà îñíî âå (6) è (7) ñîîòâåòñò-
âåííî:

r1(! 0; ! 00) = min
w 2 WN 0N 00

r1(! 0; ! 00jw) = min
w 2 WN 0N 00

NwX

i =1

~� (~� 0
w ;i ; ~� 00

w ;i ); (8)

r2(! 0; ! 00) = min
w 2 WN 0N 00

r2(! 0; ! 00jw) = min
w 2 WN 0N 00

vu
u
t

NwX

i =1

~� 2(~� 0
w ;i ; ~� 00

w ;i ): (9)

Òåîðåìà 2. Äëÿ ëþáîé ìåòðèêè ~� (~� 0; ~� 00), ~� 0; ~� 002 ~A, íà ðàñøèðåííîì ìíîæåñòâå ýëå-
ìåíòîâ ~A = A [ f�g = f � 1; :::; � m ; �g = f ~� 1; :::; ~� m ; ~� m+1 g ìåðû íåñõîäñòâà ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòåé (8) è (9) îáëàäàþò ñâîéñòâàìè ìåòðèêè.

Äîêàçàòåëüñòâî òåîðåìû ïðèâåäåíî â ïðèëîæåíèè 2.

4 Àëãîðèòì âû÷èñëåíèÿ ìåòðèêè
íà ìíîæåñòâå ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé
Êðèòåðèè (8) è (9) îòíîñÿòñÿ ê êëàññó ïàðíî-ñåïàðàáåëüíûõ ö åëåâûõ ôóíêöèé, ïî-

ñêîëüêó ñîñòîÿò èç ñëàãàåìûõ, êàæäîå èç êîòîðûõ çàâèñèò òîëüêî îò äâóõ ñîñåäíèõ ïåðå-
ìåííûõ. Ìèíèìóì òàêèõ öåëåâûõ ôóíêöèé ìîæåò áûòü íàéäåí ïðè ïîìîùè ïðîöåäóðû
äèíàìè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ, àíàëîãè÷íîé ïðîöåäóðå Í èäëìàíà�Âóíøà äëÿ ïîèñ-
êà îïòèìàëüíîãî ãëîáàëüíîãî âûðàâíèâàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüí îñòåé, ìàêñèìèçèðóþùåé èõ
ñõîäñòâî [4].

Èäåÿ àëãîðèòìà çàêëþ÷àåòñÿ â ðåêóððåíòíîì âû÷èñëåíèè íåèç âåñòíûõ çíà-
÷åíèé íåñõîäñòâà Fi;j íà÷àëüíûõ ôðàãìåíòîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé (� 0

1; � 0
2; : : : ; � 0

i )
è (� 00

1; � 00
2; : : : ; � 00

j ) íà îñíîâå óæå íàéäåííûõ çíà÷åíèé. Äëÿ êðèòåðèÿ (8) âû÷èñëåí èå îñó-
ùåñòâëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå:

Fi;j = min

8
<

:

Fi � 1;j � 1 + � 2(� 0
i ; � 00

j );
Fi � 1;j + � ;
Fi;j � 1 + �;

à äëÿ êðèòåðèÿ (9) � ïî ôîðìóëå

Fi;j = min

8
<

:

Fi � 1;j � 1 + � (� 0
i ; � 00

j );
Fi � 1;j + � ;
Fi;j � 1 + �:
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� 00
1 � 00

j � 1 � 00
j � 00

N 00

� 0
1

� 0
i � 1

� 0
i

� 0
N 0

F0;0

Fi � 1;j � 1

Fi � 1;j

Fi;j
Fi;j � 1

FN 0;N 00

F0;N 00

FN 0;0

Ðèñ. 3 Ñõåìà âû÷èñëèòåëüíîãî ïðîöåññà

Äëÿ îáîèõ êðèòåðèåâ âû÷èñëåíèÿ íà÷èíàþòñÿ ñ èíèöèàëèçàöèè :

F0;0 = 0; Fi; 0 = i�; i = 1; : : : ; N 0; F0;j = j�; j = 1; : : : ; N 00;

à çàêàí÷èâàþòñÿ ïðè äîñòèæåíèè êîíöîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòå é: r1(! 0; ! 00) = FN 0N 00

è r2(! 0; ! 00) =
p

FN 0N 00.
Âû÷èñëèòåëüíûé ïðîöåññ òàêîãî âèäà óäîáíî ïðåäñòàâëÿòü ïð è ïîìîùè òàáëèöû ïàð-

íûõ ñîîòâåòñòâèé (ðèñ. 3).
Âû÷èñëèòåëüíûé ïðîöåññ çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñëåäîâàòåëüíîì ïð îõîæäåíèè âñåõ ÿ÷ååê

òàáëèöû, íà÷èíàÿ ñ ëåâîé âåðõíåé è çàêàí÷èâàÿ ïðàâîé íèæíåé , îñóùåñòâëÿÿ ðåêóððåíò-
íûå âû÷èñëåíèÿ íåïîëíûõ çíà÷åíèé íåñõîäñòâà Fi;j , âûáèðàÿ è çàïîìèíàÿ îïòèìàëüíîå
ïåðåìåùåíèå â ñîîòâåòñòâóþùóþ ÿ÷åéêó (ïî ãîðèçîíòàëè, ïî â åðòèêàëè èëè ïî äèàãîíà-
ëè). Ïðè ýòîì ïåðåìåùåíèå ïî ãîðèçîíòàëè ñîîòâåòñòâóåò âñò àâêå ïðîïóñêà â ïîñëåäî-
âàòåëüíîñòü ! 0, ïåðåìåùåíèå ïî âåðòèêàëè � âñòàâêå ïðîïóñêà â ïîñëåäîâàòå ëüíîñòü ! 00

è ïðîäâèæåíèå ïî äèàãîíàëè � ñðàâíåíèþ ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâà òåëüíîñòåé, ñòîÿùèõ íà
ïåðåñå÷åíèè ñîîòâåòñòâóþùèõ ñòðîêè è ñòîëáöà.

Çàïîìíåííûå äëÿ êàæäîé ÿ÷åéêè íàïðàâëåíèÿ îïòèìàëüíûõ ïåð åìåùåíèé ìîãóò áûòü
èñïîëüçîâàíû íà îáðàòíîì õîäå ïðîöåäóðû, íà÷èíàåìîì ñ ïîñë åäíåé ÿ÷åéêè ñ êîîðäèíà-
òàìè (N 0; N 00), äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ îïòèìàëüíîãî ïóòè, îäíîçíà÷íî îïðåäå ëÿþùåãî âûðàâ-
íèâàíèå ïàðû ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.
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5 Ýêñïåðèìåíòàëüíîå èññëåäîâàíèå
5.1 Èñõîäíûå äàííûå

Â êà÷åñòâå áàçû äëÿ ýêñïåðèìåíòàëüíîãî èññëåäîâàíèÿ èñïîë üçîâàëèñü àìèíîêèñëîò-
íûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè âèðóñîâ ïðîñòîãî ãåðïåñà èç áàçû äà ííûõ VIDA (Virus Database
at University College London) [36], ðàçäåëåííûå ñïåöèàëèñòàìè â îáëàñòè ìîëåêóëÿðíîé
áèîëîãèè íà òðè êëàññà íà îñíîâå ëàáîðàòîðíîãî àíàëèçà ýâîë þöèè âèðóñîâ ãåðïåñà [37].
Ñòðóêòóðà èñõîäíûõ äàííûõ ïðåäñòàâëåíà â òàáë. 1.

Áåëêè âñåõ òðåõ êëàññîâ âûïîëíÿþò îäíó è òó æå ôóíêöèþ ¾Ìåìáð àííûé ãëèêîïðîòå-
èí¿ (Membrane Glicoprotein), íî îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà òè ïîì ãëèêîïðîòåèíîâ (íàïðè-
ìåð, áåëêè êëàññà 1 ÿâëÿþòñÿ ãëèêîïðîòåèíàìè-H, à áåëêè êëàññà 2 � ãëèêîïðîòåèíàìè-L).
Êàæäûé èç ðàññìàòðèâàåìûõ êëàññîâ âêëþ÷àåò â ñåáÿ íåñêîëüêî ñåìåéñòâ ãîìîëîãè÷íûõ
áåëêîâ (Homologous Protein Families � HPF). Ñîãëàñíî èññëåäîâàíèþ, ïðîâåäåííîìó â ðà-
áîòå [37], ñåìåéñòâà, îáúåäèíåííûå â îäèí êëàññ, èìåþò îáùå ãî ïðàðîäèòåëÿ.

Òàáëèöà 1 Èñõîäíûå äàííûå äëÿ àíàëèçà ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé

Êëàññ Îïèñàíèå Ãîìîëîãè÷åñêèå ñåìåéñòâà (HPF) ×èñëî áåëêîâ

1 (109 áåëêîâ)
Ãëèêîïðîòåèí H
(glycoprotein H)

12
42

531

52
39
18

2 (77 áåëêîâ)
Ãëèêîïðîòåèí L
(glycoprotein L)

47
50

114
296

30
32
13
2

3 (48 áåëêîâ)
Ãëèêîïðîòåèí M
(glycoprotein M)

20 48

5.2 Ñðàâíåíèå îïòèìàëüíûõ âûðàâíèâàíèé
Ïðåäëîæåííûé ïîäõîä, êàê è òðàäèöèîííûé äëÿ ìîëåêóëÿðíîé á èîëîãèè àëãîðèòì

Íèäëìàíà�Âóíøà, îñíîâûâàåòñÿ íà ïîèñêå îïòèìàëüíîãî ãëîá àëüíîãî ïàðíîãî âûðàâíè-
âàíèÿ ñðàâíèâàåìûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.

Íàéäåííûå îïòèìàëüíûå âûðàâíèâàíèÿ çàâèñÿò îò ñïîñîáà ñðà âíåíèÿ ýëåìåíòîâ ïî-
ñëåäîâàòåëüíîñòåé è îò èñïîëüçóåìîãî çíà÷åíèÿ øòðàôà íà ïð îïóñê ýëåìåíòîâ ïîñëåäî-
âàòåëüíîñòåé.

Ýêñïåðèìåíòàëüíîå èññëåäîâàíèå ïîêàçûâàåò, ÷òî ïðè ñòàíä àðòíûõ (èñïîëüçóþùèõñÿ
ïî óìîë÷àíèþ) íàñòðîéêàõ àëãîðèòìà Íèäëìàíà�Âóíøà è îïèñà ííîì ñïîñîáå ïîñòðîåíèÿ
ìåòðèêè íà ìíîæåñòâå áèîìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòå é ñî çíà÷åíèåì øòðàôà (5)
íàéäåííûå îïòèìàëüíûå âûðàâíèâàíèÿ, êàê ïðàâèëî, îêàçûâà þòñÿ ïîëíîñòüþ èäåíòè÷-
íûìè ëèáî î÷åíü áëèçêèìè äëÿ ýâîëþöèîííî áëèçêèõ ïîñëåäîâà òåëüíîñòåé. Ñ óâåëè÷å-
íèåì ýâîëþöèîííîãî ðàññòîÿíèÿ (óâåëè÷åíèåì äîëè òî÷å÷íûõ ìóòàöèé àìèíîêèñëîò) ëî-
êàëüíûå ðàçëè÷èÿ ìåæäó íàéäåííûìè îïòèìàëüíûìè âûðàâíèâà íèÿìè ìîãóò óâåëè÷è-
âàòüñÿ, îäíàêî òàêèå òðàäèöèîííûå õàðàêòåðèñòèêè êà÷åñòâà âûðâàíèâàíèÿ, êàê îáùåå
êîëè÷åñòâî ïàð ñîïîñòàâëåííûõ äðóã äðóãó â ðåçóëüòàòå îäèí àêîâûõ (identities) è áëèç-
êèõ (positives) àìèíîêèñëîò îêàçûâàþòñÿ äîñòàòî÷íî áëèçê è, ÷òî ïîäòâåðæäàåò îñìûñ-
ëåííîñòü âûðàâíèâàíèé, íàéäåííûõ ïðè ïîìîùè ïðåäëîæåííîã î ïîäõîäà. Ïðèìåðû îïòè-
ìàëüíûõ âûðàâíèâàíèé ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 4.
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(a) (á)

(â) (ã)

Ðèñ. 4 Ïðèìåðû îïòèìàëüíûõ âûðàâíèâàíèé äâóõ ïàð àìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.
Âûðàâíèâàíèÿ íàéäåíû ïðè ïîìîùè ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà ( à è â) è àëãîðèòìà Íèäëìàíà�Âóí-
øà ( á è ã)

5.3 Êëàññèôèêàöèÿ ìåìáðàííûõ ãëèêîïðîòåèíîâ

Â äàííîé ðàáîòå èñïîëüçóþòñÿ 3 áàçîâûõ ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ ïî ñëåäîâàòåëüíîñòåé:

1) ìåðà ñõîäñòâà Íèäëìàíà�Âóíøà (NW) � S1(! 0; ! 00);
2) ìåðà ñõîäñòâà Ñìèòà�Âàòåðìàíà (SW) � S2(! 0; ! 00);
3) ïðåäëîæåííàÿ ìåòðèêà (Metric) � r (! 0; ! 00).

Äëÿ îáåñïå÷åíèÿ âîçìîæíîñòè èñïîëüçîâàíèÿ ìåð ñõîäñòâà Íè äëìàíà�Âóíøà
è Ñìèòà�Âàòåðìàíà ñîâìåñòíî ñ ìåòîäîì îïîðíûõ âåêòîðîâ (SV M) äëÿ êàæäîé èç íèõ
áûë âûïîëíåí ïåðåõîä â ïðîñòðàíñòâî âòîðè÷íûõ ïðèçíàêîâ:

K i (! 0; ! 00) =
�
klt =

�
Shl i

i

� T
Sht i

i ; l; t = 1; : : : ; N
�

; i = 1; 2:

×òî êàñàåòñÿ ïðåäëîæåííîé ìåòðèêè, òî îêàçàëîñü, ÷òî íà ðàñ ñìàòðèâàåìîì ìíîæåñòâå
àìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé îíà ÿâëÿåòñÿ åâêëèäî âîé, ÷òî ïîçâîëÿåò èñïîëüçî-
âàòü ðàäèàëüíóþ ôóíêöèþ âèäà K 3 (! 0; ! 00) = exp ( � �r 2(! 0; ! 00)) . Çíà÷åíèå ïàðàìåòðà � âî
âñåõ ïðîâåäåííûõ ýêñïåðèìåíòàõ áûëî óñòàíîâëåíî ðàâíûì 0, 01.

Cëåäóåò îáðàòèòü âíèìàíèå, ÷òî â îáùåì ñëó÷àå ïðåäëîæåííûé ñïîñîá ïîñòðîåíèÿ
ìåòðèêè íå ãàðàíòèðóåò íàëè÷èå ñâîéñòâà åâêëèäîâîñòè è, ñîîòâåòñòâåííî, ïðåîáðàçîâàíèå
exp(� �r 2(! 0; ! 00)) ìîæåò ïðèâåñòè ê íàëè÷èþ îòðèöàòåëüíûõ ñîáñòâåííûõ ÷èñåë. Îäíàêî
íà ïðàêòèêå äëÿ r (! 0; ! 00) = r2(! 0; ! 00) ñâîéñòâî åâêëèäîâîñòè îáû÷íî âûïîëíÿåòñÿ.

Äëÿ êàæäîãî èç òðåõ óêàçàííûõ ñïîñîáîâ ñðàâíåíèÿ ðåøàëèñü ç àäà÷è îáó÷åíèÿ äâóõ-
êëàññîâîìó ðàñïîçíàâàíèþ êàæäîãî èç êëàññîâ (1, 2 è 3) îò îñò àâøèõñÿ è êàæäîãî ñåìåé-
ñòâà (hpf 12, 20, 42, 47, 50, 114, 531) îò îñòàâøèõñÿ, à òàêæå çàäà÷è îáó÷åíèÿ ïîïàðíîìó
ðàñïîçíàâàíèþ êëàññîâ è ñåìåéñòâ èç òàáë. 1. Îáó÷åíèå ïðîâî äèëîñü ïðè ïîìîùè SVM.

Êà÷åñòâî ïîñòðîåííûõ ðåøàþùèõ ïðàâèë îöåíèâàëîñü ïî ñêîëü çÿùåìó êîíòðîëþ.
Â òàáë. 2 è 3 ïðèâåäåíû ïðîöåíòû îøèáîê, ïîëó÷åííûõ íà ñêîëüç ÿùåì êîíòðîëå, äëÿ

ñëó÷àåâ, â êîòîðûõ õîòÿ áû äâà èç òðåõ ñïîñîáîâ ñðàâíåíèÿ äàë è ðàçëè÷íûé ðåçóëüòàò.
Æèðíûì âûäåëåí ëó÷øèé ðåçóëüòàò â êàæäîé ñòðîêå.
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Òàáëèöà 2 Ïðîöåíòû îøèáîê íà ñêîëüçÿ-
ùåì êîíòðîëå ïðè ðàñïîçíàâàíèè ¾îäèí
ïðîòèâ âñåõ¿

Çàäà÷à NW SW Metric
hpf 12 15,0215 15,0215 14,5923
hpf 20 0,4292 0 0
hpf 42 0 0,4292 0,4292
hpf 47 4,721 0 0
hpf 50 0,4292 0 0
hpf 114 4,721 0,8584 0,4292
hpf 531 15,0125 15,0125 18,4549
êëàññ 1 0,8584 0,4292 0,4292
êëàññ 2 0,8584 0,4292 0,4292
êëàññ 3 0,4292 0 0

Òàáëèöà 3 Ïðîöåíòû îøèáîê íà ñêîëüçÿùåì êîí-
òðîëå ïðè ïîïàðíîì ðàñïîçíàâàíèè êëàññîâ è ñå-
ìåéñòâ hpf

Çàäà÷à NW SW Metric
êëàññ 2 vs êëàññ 3 12,3256 0 0
hpf 42 vs hpf 47 0,4292 0 0
hpf 42 vs hpf 114 0 1,9231 0
hpf 47 vs hpf 114 2,3256 0 0
hpf 531 vs hpf 12 48,5714 51,4286 50,000
hpf 531 vs hpf 42 1,7544 3,5088 1,7544

Êàê âèäíî èç òàáë. 2 è 3, ïðåäëîæåííûé ñïîñîá ñðàâíåíèÿ ïîçâî ëÿåò â áîëüøèíñòâå
ñëó÷àåâ ïîëó÷èòü íàèëó÷øèé ðåçóëüòàò, â îñòàëüíûõ ñëó÷àÿõ� áëèçêèé ê íàèëó÷øåìó,
÷òî ãîâîðèò î åãî àäåêâàòíîñòè ïðèêëàäíûì çàäà÷àì àíàëèçà à ìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäîâà-
òåëüíîñòåé. Êðîìå òîãî, î÷åíü âàæíûì äîñòîèíñòâîì äàííîãî ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ ÿâëÿåòñÿ
òî, ÷òî åãî ïðèìåíåíèå ñîâìåñòíî ñ SVM òðåáóåò çàïîìèíàíèÿ è èñïîëüçîâàíèÿ ïðè ðàñ-
ïîçíàâàíèè ëèøü íåáîëüøîãî êîëè÷åñòâà îïîðíûõ îáúåêòîâ, à íå âñåõ îáúåêòîâ îáó÷àþ-
ùåé ñîâîêóïíîñòè, êàê ïðè èñïîëüçîâàíèè òðàäèöèîííûõ ìåð ñ õîäñòâà Íèäëìàíà�Âóíøà
è Ñìèòà�Âàòåðìàíà, ÷òî äåëàåò åãî áîëåå ýôôåêòèâíûì ïî ïàìÿ òè è ñêîðîñòè ðàáîòû.

6 Çàêëþ÷åíèå
Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëîæåí ïðîñòîé ñïîñîá ïîñòðîåíèÿ ìåòðèê è íà ìíîæåñòâå áèî-

ìîëåêóëÿðíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, îñíîâàííûé, êàê è òðàä èöèîííûå ìåòîäû, íà ïîèñêå
îïòèìàëüíîãî ïàðíîãî âûðàâíèâàíèÿ. Ïðè ñîáëþäåíèè íåîáðå ìåíèòåëüíîãî óñëîâèÿ îò-
íîñèòåëüíî âåëè÷èíû øòðàôà íà ïðîïóñê ýëåìåíòîâ ïðè âûðàâí èâàíèè ïîëó÷àåìàÿ â ðå-
çóëüòàòå ìåðà íåñõîäñòâà ãàðàíòèðîâàííî îáëàäàåò ñâîéñòâàìè ìåòðèêè. Äîêàçàòåëüñòâà
ñîîòâåòñòâóþùèõ òåîðåì ïðèâåäåíû â äàííîé ñòàòüå. Êðîìå òî ãî, â ðÿäå ïðàêòè÷åñêèõ
ñëó÷àåâ (äëÿ êîíêðåòíûõ êîíå÷íûõ ìíîæåñòâ ïîñëåäîâàòåëüí îñòåé) äàííàÿ ìåðà íåñõîä-
ñòâà ìîæåò îáëàäàòü è ñâîéñòâàìè åâêëèäîâîé ìåòðèêè, ÷òî äåëàåò åå ïðèìåíåíèå â ñî÷å-
òàíèè ñ SVM îñîáåííî óäîáíûì.
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Ýêñïåðèìåíòàëüíîå èññëåäîâàíèå ïîêàçàëî àäåêâàòíîñòü äà ííîãî ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ
ïðèêëàäíûì çàäà÷àì ðàñïîçíàâàíèÿ àìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäî âàòåëüíîñòåé. Êðîìå òîãî,
î÷åíü âàæíûì äîñòîèíñòâîì èñïîëüçîâàíèÿ ìåòðèêè â êà÷åñòâ å ñïîñîáà ñðàâíåíèÿ ÿâ-
ëÿåòñÿ òî, ÷òî åãî ïðèìåíåíèå ñîâìåñòíî ñ SVM òðåáóåò çàïîìè íàíèÿ è èñïîëüçîâàíèÿ
ïðè ðàñïîçíàâàíèè ëèøü íåáîëüøîãî êîëè÷åñòâà îïîðíûõ îáúå êòîâ, à íå âñåõ îáúåêòîâ
îáó÷àþùåé ñîâîêóïíîñòè, êàê ïðè èñïîëüçîâàíèè òðàäèöèîíí ûõ ìåð ñõîäñòâà Íèäëìà-
íà�Âóíøà è Ñìèòà�Âàòåðìàíà, ÷òî äåëàåò åãî áîëåå ýôôåêòèâí ûì ïî ïàìÿòè è ñêîðîñòè
ðàáîòû.

Ïðèëîæåíèå 1
Äîêàçàòåëüñòâî òåîðåìû 1

Ñîãëàñíî îïðåäåëåíèþ (4) è óñëîâèþ òåîðåìû 1 óñëîâèå íåîòðè öàòåëüíîñòè ~� (� 0; � 00) > 0
âûïîëíÿåòñÿ äëÿ âñåõ ýëåìåíòîâ èç ðàñøèðåííîãî ìíîæåñòâà � 0; � 002 ~A.

Ïîêàæåì, ÷òî äëÿ ëþáîé òðîéêè ýëåìåíòîâ � 0; � 00; � 0002 ~A âûïîëíÿåòñÿ íåðàâåíñòâî òðå-
óãîëüíèêà

~� (� 0; � 00) + ~� (� 00; � 000) > ~� (� 0; � 000) 8 � 0; � 00; � 0002 ~A: (10)

Ðàññìîòðèì âñå âîçìîæíûå ñïîñîáû âõîæäåíèÿ ïðîïóñêà ¾ � ¿ â òðîéêó ýëåìåíòîâ � 0; � 00; � 0002
2 ~A è ïîêàæåì, ÷òî äëÿ êàæäîãî èç ýòèõ ñëó÷àåâíåðàâåíñòâî òðåóã îëüíèêà âûïîëíÿåòñÿ:

à) � 000¾� ¿, � 0; � 006= ¾� ¿.

Íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà (10) â äàííîì ñëó÷àå ïðèíèìàåò âè ä:

~� (� 0; � 00) + ~� (� 00; � ) > ~� (� 0; � ) 8 � 0; � 002 A:

Ïîäñòàâèâ ~� (� 0; � ) = ~� (� 00; � ) = (1 =2) max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00), ïîëó÷èì:

~� (� 0; � 00) +
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) >
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00):

Î÷åâèäíî, ÷òî ýòî óñëîâèå âûïîëíÿåòñÿ äëÿ ëþáûõ � 0; � 002 A, ïîñêîëüêó ~� (� 0; � 00) > 0;

á) � 0 = ¾� ¿, � 00; � 0006= ¾� ¿. Ýòîò ñëó÷àé àáñîëþòíî àíàëîãè÷åí ïðåäûäóùåìó. Âûïîëíÿÿ à íàëî-
ãè÷íóþ ïîäñòàíîâêó ~� (� 00; � ) = ~� (� 000; � ) = (1 =2) max

� 0;� 002 A
� (� 0; � 00) â íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà,

ïîëó÷èì:
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) + ~� (� 00; � 000) >
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00):

Ñîîòâåòñòâåííî, ïîñêîëüêó ~� (� 00; � 000) > 0 8 � 00; � 0002 ~A, â äàííîì ñëó÷àå íåðàâåíñòâî òðå-
óãîëüíèêà òîæå âûïîëíÿåòñÿ;

â) � 00 = ¾� ¿, � 0; � 000 6= ¾� ¿. Íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà (10) ïîñëå ïîäñòàíîâêè ~� (� 0; � ) =
= ~� (� 000; � ) = (1 =2) max

� 0;� 002 A
� (� 0; � 00) ïðèìåò âèä:

1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) +
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) > ~� (� 0; � 000) 8 � 0; � 0002 A

èëè
max

� 0;� 002 A
� (� 0; � 00) > ~� (� 0; � 000) 8 � 0; � 0002 A:

Î÷åâèäíî, ÷òî äàííîå íåðàâåíñòâî âñåãäà ÿâëÿåòñÿ âåðíûì;
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ã) � 0 = � 00= ¾� ¿, � 0006= ¾� ¿.

Â äàííîì ñëó÷àå íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà

~� (� ; � ) + ~� (� ; � 000) > ~� (� ; � 000) 8 � 0; � 00; � 0002 ~A

âûðîæäàåòñÿ â âåðíîå ðàâåíñòâî:

0 +
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00) =
1
2

max
� 0;� 002 A

� (� 0; � 00);

ä) � 0 = � 00 = � 000= ¾� ¿. Äàííûé ñëó÷àé ÿâëÿåòñÿ òðèâèàëüíûì, ïðèâîäÿ ïîñëå ïîäñò àíîâêè
ê òîæäåñòâó0 + 0 = 0 ;

å) � 0 6= ¾� ¿, � 006= ¾� ¿, � 0006= ¾� ¿.

Â äàííîì ñëó÷àå âñå òðè ýëåìåíòà ïðèíàäëåæàò èñõîäíîìó ìíîæ åñòâó ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâà-
òåëüíîñòåé � 0; � 00; � 0002 A, íà êîòîðîì îïðåäåëåíà ìåòðèêà � (� 0; � 00) : A � A ! R ñîãëàñíî (2)
è, ïîñêîëüêó, ñîãëàñíî (4) ~� (� 0; � 00) = � (� 0; � 00) 8 � 0; � 00 2 A, òî íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà
â äàííîì ñëó÷àå òîæå âûïîëíÿåòñÿ.

Òàêèì îáðàçîì, äëÿ ëþáîé òðîéêè ýëåìåíòîâ � 0; � 00; � 0002 ~A íåðàâåíñòâî òðåóãîëüíèêà âû-
ïîëíÿåòñÿ.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Ïðèëîæåíèå 2
Äîêàçàòåëüñòâî òåîðåìû 2

Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà âûïîëíåíèÿ íåðàâåíñòâà òðåóãîëüíèêà ä ëÿ ìåð íåñõîäñòâà (8) è (9) ðàñ-
ñìîòðèì òðè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ! 0 = ( � 0

1; � 0
2; : : : ; � 0

N 0) 2 
 , ! 00= ( � 00
1; � 00

2; : : : ; � 00
N 00) 2 
 è ! 000=

= ( � 000
1 ; � 000

2 ; : : : ; � 000
N 000) 2 
 .

Ïóñòü ŵ 1;2 = ŵ (! 0; ! 00) è ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000) � äâà îïòèìàëüíûõ âûðàâíèâàíèÿ ñîîòâåòñòâó-
þùèõ ïàð ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, íàïðèìåð ñëåäóþùèõ:

ŵ 1;2 = ŵ (! 0; ! 00) :

8
<

:

ŵ 1;2
1 ŵ 1;2

2 ŵ 1;2
3 ŵ 1;2

4 ŵ 1;2
5 ŵ 1;2

6
� 0

1 � 0
2 � � 0

3 � � 0
4

� � 00
1 � � 00

2 � 00
3 � 00

4 � 00
5

;

ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000) :

8
<

:

ŵ 2;3
1 ŵ 2;3

2 ŵ 2;3
3 ŵ 2;3

4 ŵ 2;3
5 ŵ 2;3

6
� 00

1 � 00
2 � 00

3 � 00
4 � 00

5 �
� � 000

1 � 000
2 � � 000

3 � 000
4

:

Î÷åâèäíî, ÷òî äâà òàêèõ âûðàâíèâàíèÿ îäíîçíà÷íî îïðåäåëÿþ ò òðåòüå âûðàâíèâàíèå w 1;3 =
= w(! 0; ! 000), ñîïîñòàâëÿþùåå ýëåìåíòû ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ! 0 è ! 000, à òàêæå âûðàâíèâàíèå
ýëåìåíòîâ âñåõ òðåõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ñðàçó w 1;2;3 = w(! 0; ! 00; ! 000):

w 1;3 = w(! 0; ! 000) :

8
<

:

w 1;3
1 w 1;3

2 w 1;3
3 w 1;3

4 w 1;3
5 w 1;3

6
� 0

1 � 0
2 � � 0

3 � 0
4 �

� � � 000
1 � 000

2 � 000
3 � 000

4

;

w 1;2;3 = w(! 0; ! 00; ! 000) :

8
>><

>>:

w 1;2;3
1 w 1;2;3

2 w 1;2;3
3 w 1;2;3

4 w 1;2;3
5 w 1;2;3

6 w 1;2;3
7

� 0
1 � 0

2 � � 0
3 � � 0

4 �
� 00

1 � � 00
2 � 00

3 � 00
4 � 00

5 �
� � � 000

1 � 000
2 � � 000

3 � 000
4

:
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Ñëåäóåò îáðàòèòü âíèìàíèå, ÷òî âûðàâíèâàíèÿ w 1;3 è w 1;2;3 â îòëè÷èå îò ŵ 1;2 è ŵ 2;3 â îáùåì
ñëó÷àå íå ÿâëÿþòñÿ îïòèìàëüíûìè.

Êàæäîå èç ðàññìîòðåííûõ âûðàâíèâàíèé ïîðîæäàåò ñâîè ðàñøè ðåííûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè
â ñîîòâåòñòâèè ñ (3):

ŵ 1;2 : ~! 0(ŵ 1;2) = f ~� 0
ŵ 1;2 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nŵ 1;2 g; ~! 00(ŵ 1;2) = f ~� 00

ŵ 1;2 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nŵ 1;2 g;
ŵ 2;3 : ~! 00(ŵ 2;3) = f ~� 00

ŵ 2;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nŵ 2;3 g; ~! 000(ŵ 2;3) = f ~� 000
ŵ 2;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nŵ 2;3 g;

w 1;3 : ~! 0(w 1;3) = f ~� 0
w 1;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;3 g; ~! 000(w 1;3) = f ~� 000

w 1;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;3 g;

w 1;2;3 :

8
><

>:

~! 0(w 1;2;3) = f ~� 0
w 1;2;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 g;

~! 00(w 1;2;3) = f ~� 00
w 1;2;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 g;

~! 000(w 1;2;3) = f ~� 000
w 1;2;3 ;i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 g:

Äëÿ êàæäîé ïàðû ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé (! 0; ! 00),(! 00; ! ]00) è (! 0; ! 000) ðàññìîòðèì âåêòîðû îäè-
íàêîâîé äëèíû Nw 1;2;3 , ñîñòàâëåííûå èç çíà÷åíèé ìåòðèêè (4) ìåæäó èõ ýëåìåíòàìè, ïîñòàâëåí-
íûìè â ñîîòâåòñòâèå âûðàâíèâàíèåì w 1;2;3:

x1;2 = r 1(! 0; ! 00jw 1;2;3) = [~�
�

~� 0
w 1;2;3 ;i ; ~� 00

w 1;2;3 ;i

�
; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 ]T ;

x2;3 = r 1(! 00; ! 000jw 1;2;3) = [~�
�

~� 00
w 1;2;3 ;i ; ~� 000

w 1;2;3 ;i

�
; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 ]T ;

x1;3 = r 1(! 0; ! 000jw 1;2;3) = [~�
�

~� 0
w 1;2;3 ;i ; ~� 000

w 1;2;3 ;i

�
; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 ]T :

Çàìåòèì, ÷òî, ñîãëàñíî ñâîéñòâó ìåòðèêè (2), äëÿ êàæäîé òðî éêè i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 ýëåìåíòîâ
ýòèõ âåêòîðîâ ñïðàâåäëèâû íåðàâåíñòâà:

x1;2
i + x2;3

i > x1;3
i ; i = 1 ; : : : ; Nw 1;2;3 :

Ïðè ýòîì î÷åâèäíî, ÷òî òàêæå áóäåò ñïðàâåäëèâî íåðàâåíñòâî :

Nw 1;2;3X

i =1

x1;2
i +

Nw 1;2;3X

i =1

x2;3
i >

Nw 1;2;3X

i =1

x1;3
i : (11)

Êðîìå òîãî, íåòðóäíî óáåäèòüñÿ, ÷òî â ýòîì ñëó÷àå åâêëèäîâà íîðìà âåêòîðà x1;3 íå ìîæåò
ïðåâîñõîäèòü ñóììó åâêëèäîâûõ íîðì âåêòîðîâ x1;2 è x2;3:

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x1;2

i

� 2
+

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x2;3

i

� 2
>

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x1;3

i

� 2
: (12)

Çàìåòèì, ÷òî çíà÷åíèÿ
P Nw 1;2;3

i =1 x1;2
i è

P Nw 1;2;3

i =1 x2;3
i , âõîäÿùèå â íåðàâåíñòâî (11), ðàâíû, ñî-

îòâåòñòâåííî, íåñõîäñòâó ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé (! 0; ! 00) è (! 00; ! 000), îïðåäåëÿåìîìó ñîãëàñíî (8) íà
îñíîâå èõ îïòèìàëüíûõ âûðàâíèâàíèé ŵ 1;2 = ŵ (! 0; ! 00) è ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000), ïîñêîëüêó ~� (� ; � ) =
= 0 :

Nw 1;2;3X

i =1

x1;2
i =

Nŵ 1;2X

i =1

~�
�

~� 0
ŵ 1;2 ;i ; ~� 00

ŵ 1;2 ;i

�
= r1(! 0; ! 00jŵ 1;2) = min

w 2 WN 0N 00
r1(! 0; ! 00jw ) = r1(! 0; ! 00);

Nw 1;2;3X

i =1

x2;3
i =

Nŵ 2;3X

i =1

~�
�

~� 00
ŵ 2;3 ;i ; ~� 000

ŵ 2;3 ;i

�
= r1(! 00; ! 000jŵ 2;3) = min

w 2 WN 00N 000
r1(! 00; ! 000jw ) = r1(! 00; ! 000):
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Àíàëîãè÷íî, çíà÷åíèÿ

r
P Nw 1;2;3

i =1

�
x1;2

i

� 2
è

r
P Nw 1;2;3

i =1

�
x2;3

i

� 2
, âõîäÿùèå â íåðàâåíñòâî (12),

ðàâíû, ñîîòâåòñòâåííî, íåñõîäñòâó ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé (! 0; ! 00) è (! 00; ! 000), îïðåäåëÿåìîìó ñî-
ãëàñíî (9) äëÿ òåõ æå îïòèìàëüíûõ âûðàâíèâàíèé ŵ 1;2 = ŵ (! 0; ! 00) è ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000):

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x1;2

i

� 2
=

vu
u
t

Nŵ 1;2X

i =1

~� 2
�

~� 0
ŵ 1;2 ;i ; ~� 00

ŵ 1;2 ;i

�
= r2(! 0; ! 00jŵ 1;2) = r2(! 0; ! 00);

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x2;3

i

� 2
=

vu
u
t

Nŵ 2;3X

i =1

~� 2
�

~� 00
ŵ 2;3 ;i ; ~� 000

ŵ 2;3 ;i

�
= r2(! 00; ! 000jŵ 2;3) = r2(! 00; ! 000):

Ïðè ýòîì ñëåäóåò çàìåòèòü, ÷òî äëÿ ïàðû ïîñëåäîâàòåëüíîñòå é (! 0; ! 000) îïòèìàëüíîå âûðàâíè-

âàíèå íå îïðåäåëåíî è çíà÷åíèÿ
P Nw 1;2;3

i =1 x1;3
i è

r
P Nw 1;2;3

i =1

�
x1;3

i

� 2
äëÿ íèõ ðàâíû îïðåäåëÿåìûì,

ñîîòâåòñòâåííî, ñîãëàñíî (6) è (7) çíà÷åíèÿì íåñõîäñòâà, ó ñëîâíîãî îòíîñèòåëüíî âûðàâíèâà-
íèÿ w 1;3, ïîðîæäåííîãî îïòèìàëüíûìè âûðàâíèâàíèÿìè ŵ 1;2 = ŵ (! 0; ! 00) è ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000):

Nw 1;2;3X

i =1

x1;3
i =

Nw 1;3X

i =1

~�
�

~� 0
w 1;3 ;i ; ~� 000

w 1;3 ;i

�
= r1(! 0; ! 000jw 1;3);

vu
u
t

Nw 1;2;3X

i =1

�
x1;3

i

� 2
=

vu
u
t

Nw 1;3X

i =1

~� 2(~� 0
w 1;3 ;i ; ~� 000

w 1;3 ;i ) = r2
�
! 0; ! 000jw 1;3�

:

Òàêèì îáðàçîì, âûïîëíÿþòñÿ íåðàâåíñòâà:

r1(! 0; ! 00) + r1(! 00; ! 000) > r1(! 0; ! 000jw 1;3);

r2(! 0; ! 00) + r2(! 00; ! 000) > r2(! 0; ! 000jw 1;3):

Áîëåå òîãî, äàííûå íåðàâåíñòâà îñòàíóòñÿ âåðíûìè è â ñëó÷àå, åñëè âìåñòî âûðàâíèâà-
íèÿ w 1;3 = w(! 0; ! 000), ïîðîæäåííîãî âûðàâíèâàíèÿìè ŵ 1;3 = ŵ (! 0; ! 00) è ŵ 2;3 = ŵ (! 00; ! 000), ðàñ-
ñìîòðåòü îïòèìàëüíîå âûðàâíèâàíèå ŵ 1;3 = ŵ (! 0; ! 000) ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ! 0 è ! 00, ïîñêîëüêó
îïòèìàëüíîå âûðàâíèâàíèå ïî îïðåäåëåíèþ îáåñïå÷èâàåò çíà ÷åíèå íåñõîäñòâà, íå ïðåâûøàþùåå
çíà÷åíèÿ, âû÷èñëåííîãî äëÿ ëþáîãî äðóãîãî âàðèàíòà âûðàâí èâàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé:

r1(! 0; ! 000) = r1(! 0; ! 000jŵ 1;3) 6 r1(! 0; ! 000jw 1;3);

r2(! 0; ! 000) = r2(! 0; ! 000jŵ 1;3) 6 r2(! 0; ! 000jw 1;3):

Ñëåäîâàòåëüíî, äëÿ ëþáîé òðîéêè ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé íåðà âåíñòâà òðåóãîëüíèêîâ r1(! 0; ! 00)+
+ r1(! 00; ! 000) > r1(! 0; ! 000) è r2(! 0; ! 00) + r2(! 00; ! 000) > r2(! 0; ! 000) âûïîëíÿþòñÿ, è ìåðû íåñõîäñòâà,
îïðåäåëåííûå ñîãëàñíî (8) è (9), ÿâëÿþòñÿ ìåòðèêàìè íà ìíîæ åñòâå ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé.
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Ëèòeðàòóðà
[1] Needleman S. B., Wunsch C. D.A general method applicable to the search for similarities in

the amino acid sequence of two proteins // J. Mol. Biol., 1970.Vol. 48. No. 3. P. 443�453. doi:
10.1016/0022-2836(70)90057-4.

[2] Smith T. F., Waterman M. S. Identi�cation of common molecular subsequences // J. Mol. Biol.,
1981. Vol. 147. No. 1. P. 195�197. doi: 10.1016/0022-2836(81)90087-5.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



300 Â. Â. Ñóëèìîâà, Î. Ñ. Ñåðåäèí, Â. Â. Ìîòòëü

[3] Zhang Z., Schwartz S., Wagner L., Miller W.A greedy algorithm for aligning DNA sequences //
J. Comput. Biol., 2000. No. 7. P. 203�14. doi: 10.1089/10665270050081478.

[4] Äóðáèí Ð., Ýääè Ø., Êðîã À., Ìèò÷èñîí Ã. Àíàëèç áèîëîãè÷åñêèõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé /
Ïåð. ñ àíãë. � Ì.: Èæåâñê, 2006. 480 ñ. ( Durbin R., Eddy S., Krogh A., and Mitchison G.
Biological sequence analysis: Probabilistic models of proteins and nucleic acids. � Cambridge
Univesrity Press, 1998. 356 p.)

[5] Vapnik V. N. Statistical learning theory. � Wiley-Interscience, 1998. 768 p.

[6] Mottl V. V., Dvoenko S. D., Seredin O. S., Kulikowski C. A., Muchnik I. B. Alignment scores in
a regularized support vector classi�cation method for foldrecognition of remote protein families. �
Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science. Rutgers University, State
University of New Jersey, 2001. 33 p.

[7] Pekalska E., Paclic P., Duin R. A generalized kernel approach to dissimilarity-based
classi�cation // J. Mach. Learn. Res., 2001. Vol. 2. P. 175�211.

[8] Liao Li, Noble W. S. Combining pairwise sequence similarity and support vectormachines for
remote protein homology detection // 6th Annual Conference (International) on Computational
Molecular Biology Proceedings, 2002. P. 225�232.

[9] Sch�olkopf B., Tsuda K., Vert J.-P. Kernel methods in computational biology. � MIT Press, 2004.
410 p.

[10] Ben-Hur A., Ong C. S., Sonnenburg S., Sch�olkopf B., R�atschG. Support vector machines and
kernels for computational biology // PLoS Comput. Biol., 2008. Vol. 4. No. 10. P. 1�10.

[11] Ñåðåäèí Î. Ñ. Ëèíåéíûå ìåòîäû ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ íà ìíîæåñòâàõ îáúåê òîâ ïðîèçâîëü-
íîé ïðèðîäû, ïðåäñòàâëåííûõ ïîïàðíûìè ñðàâíåíèÿìè. Îáùèé ñëó÷àé // Èçâåñòèÿ ÒóëÃÓ,
Ñåðèÿ Åñòåñòâåííûå íàóêè. � Òóëà: Èçä-âî ÒóëÃÓ, 2012. Ò. 1. Ñ. 141�152.

[12] Àéçåðìàí Ì. À., Áðàâåðìàí Ý. Ì., Ðîçîíîýð Ë. È. Ìåòîä ïîòåíöèàëüíûõ ôóíêöèé â òåîðèè
îáó÷åíèÿ ìàøèí. � Ì.: Íàóêà, 1970. 384 c.

[13] Ñóëèìîâà Â. Â. Ïîòåíöèàëüíûå ôóíêöèè äëÿ àíàëèçà ñèãíàëîâ è ñèìâîëüíûõ ïî ñëåäîâà-
òåëüíîñòåé ðàçíîé äëèíû. � Òóëà, 2009. Äèññ. . . . êàíä. íàóê. 122 ñ.

[14] Ìîòòëü Â. Â. Ìåòðè÷åñêèå ïðîñòðàíñòâà, äîïóñêàþùèå ââåäåíèå ëèíåéíûõ îïåðàöèé è ñêà-
ëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ // Äîêë. ÐÀÍ, 2003. Ò. 388. •3. Ñ. 312�3 15.

[15] Leslie C., Eskin E., and Noble W. The spectrum kernel: A string kernel for SVM protein
classi�cation // Paci�c Symposium on Biocomputing Proceedi ngs, 2002. P. 564�575.

[16] Qiu J., Hue M., Ben-Hur A., Vert J.-P., Noble W. S. A structural alignment kernel for protein
structures // Bioinformatics, 2007. Vol. 23. •9. P. 1090�109 8.

[17] Sun L., Ji S., Ye J. Adaptive di�usion kernel learning from biological networks for protein function
prediction // BMC Bioinformatics, 2008. Vol. 9. No. 1. P. 1�14. doi: 10.1186/1471-2105-9-162.
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/9/162 .

[18] Mikl�os I., Novak A., Satija R., Lyngs � R., Hein J. Stochastic models of sequence evolution
including insertion-deletion events // Stat. Methods Med. Res., 2009. Vol. 18. P. 453�485.
http://ramet.elte.hu/~miklosi/StatAlignReview2008.p df .

[19] Onodera T., Shibuya T. The gapped spectrum kernel for support vector machines // 9th
Conference (International) MLDM Proceedings. � Berlin � Hei delberg � New York: Springer, 2013.
P. 1�15. doi: 10.1007/978-3-642-39712-7_1.

[20] Baisero A., Pokorny F. T., Ek C.H. On a family of decomposable kernels on sequences // CoRR,
2015. arXiv:/1501.06284.

[21] Seeger M.Covariance kernels from baye ian generative models // Stat.Methods Med. Res., 2009.
Vol. 18. P. 453�485.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



Ìåòðèêè íà îñíîâå îïòèìàëüíîãî âûðàâíèâàíèÿ áèîìîëåêóëÿð íûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé 301

[22] Àáðàìîâ Â. È., Ñåðåäèí Î. C., Ñóëèìîâà Â. Â. Ìåòîä îïîðíûõ îáúåêòîâ äëÿ îáó÷åíèÿ ðàñïî-
çíàâàíèþ îáðàçîâ â åâêëèäîâûõ ìåòðè÷åñêèõ ïðîñòðàíñòâàõ / / Ìåæäóíàðîäíàÿ êîíôåðåí-
öèÿ ¾Èíòåëëåêòóàëèçàöèÿ îáðàáîòêè èíôîðìàöèè¿ (ÈÎÈ-9). � ×åðíîãîðèÿ, 2012. Ñ. 5�8.

[23] Àáðàìîâ Â. È., Ñåðåäèí Î. C., Ìîòòëü Â. Â. Îáó÷åíèå ðàñïîçíàâàíèþ îáðàçîâ ïî ìåòîäó
îïîðíûõ îáúåêòîâ â åâêëèäîâûõ ìåòðè÷åñêèõ ïðîñòðàíñòâàõ ñ àôôèííûìè îïåðàöèÿìè //
Èçâåñòèÿ ÒóëÃÓ, Åñòåñòâåííûå íàóêè. � Òóëà: Èçä-âî ÒóëÃÓ, 2013, Âûï. 2. ×. 1. Ñ. 119�136.

[24] Hein M., Bousquet O., Sch�olkopf B.Maximal margin classi�cation for metric spaces // J. Comput .
Syst. Sci., 2005. Vol. 71. Iss. 3. P. 333�359.

[25] Xu W. Non-euclidean dissimilarity data in pattern recognition. 2012. Ph.D. Thesis.

[26] Ñåðåäèí Î. C., Àáðàìîâ Â. È., Ìîòòëü Â. Â. Àôôèííûå îïåðàöèè â ïñåâäîåâêëèäîâîì ëè-
íåéíîì ïðîñòðàíñòâå // Èçâåñòèÿ ÒóëÃÓ, Åñòåñòâåííûå íàóêè . � Òóëà: Èçä-âî ÒóëÃÓ, 2014.
Âûï. 3. Ñ. 178�196.

[27] Hancock E. R., Xu E., Wilson R. C. Pattern recognition with non-Euclidean similarities // Ma n�
Machine Interactions, 2014. Vol. 3. P. 3�15.

[28] Ñåðåäèí Î. C., Ìîòòëü Â. Â. Ìåòîä îïîðíûõ îáúåêòîâ äëÿ îáó÷åíèÿ ðàñïîçíàâàíèþ îáðàçîâ
â ïðîèçâîëüíûõ ìåòðè÷åñêèõ ïðîñòðàíñòâàõ // Èçâåñòèÿ ÒóëÃ Ó, Åñòåñòâåííûå íàóêè. �
Òóëà: Èçä-âî ÒóëÃÓ, 2015. Âûï. 4. Ñ. 49�66.

[29] Pekalska E. M. Dissimilarity representations in pattern recognition. Concepts, theory and
applications. 2005. PhD Thesis. 344 p.

[30] Bellet A., Harbrad A., Sebban M.A survey on metric learning for feature vectors and structured
data // CoRR, 2013. abs/1306.6709.http://arxiv.org/abs/1306.6709 .

[31] Wang J., Sun K., Sha F., Marchand-Maillet S., Kalousis K. Two-stage metric learning // 31st
Conference (International) on Machine Learning Proceedings, Cycle 2. � JMLR.org, 2014. Vol. 32.
P. 370�378. http://jmlr.org/proceedings/papers/v32/wangc14.html .

[32] Xing E. P., Ng A. Y., Jordan M. I., Russel S. Distance metric learning, with application to
clustering with side-information // Advances in neural inf ormation processing systems 15 / Eds.
S. Becker, S. Thrun, K. Obermayer. � MIT Press, 2003. P. 521�528. http://papers.nips.
cc/paper/2164-distance-metric-learning-with-applica tion-to-clustering-with-side-
information.pdf .

[33] Schultz M., Joachims T. Learning a distance metric from relative comparisons //
Advances in neural information processing systems 16 / Eds.S. Thrun, L. K. Saul,
B. Sch�olkopf. � MIT Press, 2004. P. 41�48. http://papers.nips.cc/paper/2366-learning-a-
distance-metric-from-relative-comparisons.pdf .

[34] Wang J., Do H., Woznica A., Kalousis A. Metric learning with multiple kernels // Advances in
neural information processing systems 24 / Eds. J. Shawe-Taylor, R. S. Zemel, P. L. Bartlett. �
MIT Press, 2011. P. 1170�1178.http://papers.nips.cc/paper/4399-metric-learning-wi th-
multiple-kernels.pdf .

[35] Dayho� M., Schwarts R., Orcutt B. A model of evolutionary change in proteins // Atlas of protei n
sequences and structures. � National Biometrical Research Foundation, 1978. Vol. 5. Suppl. 3.
P. 345�352.

[36] Virus Database at University College London (VIDA). http://www.biochem.ucl.ac.uk/bsm/
virus_database/VIDA3/VIDA.html .

[37] McGeoch D. J., Rixon F. J., Davison À. J. Topics in herpesvirus genomics and evolution // Virus
Res., 2006. No. 117. P. 90�104. doi: 10.1016/j.virusres.2006.01.002.

Ïîñòóïèëà â ðåäàêöèþ 31.08.2016

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



302 V. V. Sulimova, O. S. Seredin, and V. V. Mottl

Metrics on the basis of optimal alignment
of biomolecular sequences�

V. V. Sulimova 1, O. S. Seredin 1, and V. V. Mottl 2

vsulimova@yandex.ru; oseredin@yandex.ru; vmottl@yande x.ru
1Tula State University, 92 Lenina Ave., Tula, Russia

2Federal Research Center \Computer Science and Control" of RAS
44/2 Vavilova Str., Moscow, Russia

Background : It is important for biomolecular sequences analysis to have an appropriate way
for comparing them. From the point of view of advanced methods of data analysis, the most
preferred way for comparing objects is a dissimilarity measure, possessing metric's properties.
From the other side, from the point of view of the molecular biology, it is important to take into
account biological features of the compared objects. Besides, the computational e�ectiveness
and the possibility of further using convenient instruments of data analysis are also important.
There are a number of ways for comparing biomolecular sequences, though no one of them
possess the all required properties.
Methods : This paper proposes a simple enough way for computing metrics for biomolecular
sequences. The proposed approach, following traditional ways for biomolecular sequences
comparing, is based on �nding an optimal pairwise alignment and on the model of mutual
changes of amino acids at the process of evolution.
Concluding Remarks : It is proved that the proposed dissimilarity measure is a metric. So,
it can be used at the advanced methods of data analysis, saving computational advantages
of support vector machine without introducing features of objects or(and) an inner product.
The experimental results con�rm usability of the proposed metric for membrane glycoprotein
classi�cation.
Keywords : metric; comparing sequences; optimal sequence alignment;biomolecular sequences
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Ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðîáëåìà ïîñòðîåíèÿ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåë åé, ïîçâîëÿþùèõ âûÿâ-
ëÿòü ñâîéñòâà ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé è ïðîâîä èòü èññëåäîâàíèå ýòèõ
ìåòîäîâ. Â ÷àñòíîñòè, ñòàâèëàñü çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ ìîäåëåé , íà êîòîðûõ çàäàííûé ìåòîä
íàèáîëåå ýôôåêòèâåí ñðåäè ñðàâíèâàåìûõ ìåòîäîâ. Äëÿ ìåòîä à ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè
áûëè ïîñòðîåíû ìîäåëè, íà êîòîðûõ ýòîò ìåòîä ýêâèâàëåíòåí ì åòîäó ìàêñèìàëüíîãî ïðàâ-
äîïîäîáèÿ (ÌÌÏ). Äëÿ ìåòîäà SVM (support vector machine) ïî ñòðîåíà ìîäåëü, íà êîòî-
ðîé ýòîò ìåòîä ïðèáëèæåííî ýêâèâàëåíòåí ÌÌÏ. Äëÿ äèñêðèìèí àíòà Ôèøåðà ïîäîáíîé
ìîäåëè ïîñòðîèòü íå óäàëîñü. Ïðîâåäåííîå èññëåäîâàíèå äåì îíñòðèðóåò ïåðñïåêòèâíîñòü
ïîäõîäà, îñíîâàííîãî íà ïîñòðîåíèè íàáîðà ¾ýòàëîííûõ¿ âåð îÿòíîñòíûõ ìîäåëåé, äëÿ èñ-
ñëåäîâàíèÿ è ñðàâíåíèÿ ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöè é. Ïîä ýòàëîííîé ìîäåëüþ
ïîíèìàåòñÿ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü, íà êîòîðîé íàèáîëåå âûðà æåííî ïðîÿâëÿåòñÿ íåêîòî-
ðîå ñâîéñòâî èññëåäóåìîãî ìåòîäà, íàïðèìåð ìîäåëü, íà êîòî ðîé ìåòîä äåìîíñòðèðóåò
íàèáîëüøåå ïðåâîñõîäñòâî, èëè ìîäåëü, íà êîòîðîé ïðîÿâëÿå òñÿ íåêîòîðûé íåäîñòàòîê
ìåòîäà (íàïðèìåð, íåóñòîé÷èâîñòü ê ¾âûáðîñàì¿). Òàêæå âûÿ âëåíû íåêîòîðûå íåî÷åâèä-
íûå ñâîéñòâà ìåòîäà SVM è îñîáåííîñòè åãî ïîâåäåíèÿ, ó÷åò êî òîðûõ ïîçâîëÿåò áîëåå
ýôôåêòèâíî ïðèìåíÿòü äàííûé ìåòîä.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : ìàøèííîå îáó÷åíèå; ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ; äèñêðèìèíàí ò Ôèøå-
ðà; ìåòîä ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ

DOI: 10.21469/22233792.2.3.04

1 Ââåäåíèå
Ïîëåçíîñòü ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé îïðåäåëÿå òñÿ, ãëàâíûì îáðàçîì,

òî÷íîñòüþ, êîòîðîé îíè äîñòèãàþò ïðè ðåøåíèè ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷ àíàëèçà äàííûõ. Ïðè
ýòîì èçâåñòíî, ÷òî íà ðàçíûõ çàäà÷àõ ëó÷øèå ðåçóëüòàòû ìîãó ò äàâàòü ðàçíûå ìåòîäû.

Îáùåïðèíÿòûì ñïîñîáîì ñðàâíåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ìåòîäîâ àí àëèçà äàííûõ ÿâëÿåò-
ñÿ èõ èññëåäîâàíèå íà çàäà÷àõ ðåïîçèòîðèÿ UCI. Îäíàêî òàêîé ïîäõîä îáëàäàåò ðÿäîì
íåäîñòàòêîâ. Ïåðâûé íåäîñòàòîê ñîñòîèò â òîì, ÷òî çàäà÷è ïî ïàäàþò â ðåïîçèòîðèé ¾ñëó-
÷àéíî¿ â òîì ñìûñëå, ÷òî âêëþ÷åíèå çàäà÷è â ðåïîçèòîðèé çàâè ñèò íå îò åå ñâîéñòâ, à îò
ñòå÷åíèÿ îáñòîÿòåëüñòâ.

Âìåñòå ñ òåì, ïðåäïðèíèìàëèñü ïîïûòêè ñîçäàíèÿ ïîäîáíîãî ð åïîçèòîðèÿ ïóòåì öå-
ëåíàïðàâëåííîãî ïîäáîðà çàäà÷, â ÷àñòíîñòè áûëà ðåàëèçîâà íà èäåÿ âêëþ÷åíèÿ â ðåïîçè-
òîðèé äëÿ êàæäîãî èç íàèáîëåå èçâåñòíûõ ìåòîäîâ õîòÿ áû ïî îä íîé çàäà÷å, íà êîòîðîé
ýòîò ìåòîä áûë áû íàèáîëåå ýôôåêòèâåí [1].

Äðóãèì íåäîñòàòêîì ðåïîçèòîðèåâ ðåàëüíûõ çàäà÷ ÿâëÿåòñÿ ò î, ÷òî êàæäàÿ çàäà÷à
â íèõ ïðåäñòàâëåíà åäèíñòâåííîé âûáîðêîé, çà÷àñòóþ íåáîëü øîãî îáúåìà, â ñèëó ÷åãî
ïîëó÷àåìûå âûâîäû íå ÿâëÿþòñÿ ñòðîãî äîñòîâåðíûìè, à íîñÿò âåðîÿòíîñòíûé õàðàêòåð.

� Ðàáîòà âûïîëíåíà ïðè ôèíàíñîâîé ïîääåðæêå ÐÔÔÈ, ïðîåêòû •1 4-01-00590 è •14-07-00249.
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Âîçíèêàåò åñòåñòâåííàÿ èäåÿ ñîñòàâèòü ðåïîçèòîðèé, â êîòîðîì â êà÷åñòâå çàäà÷ áûëè
áû ðàñïðåäåëåíèÿ. Ïðè ýòîì î÷åâèäíî, ÷òî ïðèäóìûâàòü ðàñïð åäåëåíèå ¾íàóãàä¿ íåêîí-
ñòðóêòèâíî.

Â äàííîé ðàáîòå áóäóò èññëåäîâàòüñÿ âîçìîæíîñòè öåëåíàïðà âëåííîãî êîíñòðóèðîâà-
íèÿ òàêèõ ðàñïðåäåëåíèé, ñ òåì ÷òîáû íà ïîëó÷åííîì íàáîðå çà äà÷ ìîæíî áûëî íàèáîëåå
ïîëíî âûÿâèòü îñîáåííîñòè ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðå øàþùèõ ôóíêöèé.

Â êà÷åñòâå èññëåäóåìûõ ìåòîäîâ êëàññèôèêàöèè âûáðàíû ëèíåéíûå ìåòîäû.
Â íàñòîÿùåå âðåìÿ ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî ìåòîäîâ êëàññèôèêà öèè, èñïîëüçóþùèõ ëè-

íåéíûå ðåøàþùèå ôóíêöèè [2]. Íàèáîëåå èçâåñòíûå èç íèõ: äèñ êðèìèíàíò Ôèøåðà, ìà-
øèíà îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM) è ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ.

Íåñìîòðÿ íà øèðîêîå èñïîëüçîâàíèå ïåðå÷èñëåííûõ ìåòîäîâ, îñòàåòñÿ îòêðûòûì âî-
ïðîñ, êàêîé èç ìåòîäîâ ýôôåêòèâíåå äëÿ òåõ èëè èíûõ çàäà÷ [3] .

Òî, ÷òî ýòè ìåòîäû ñóùåñòâåííî ðàçëè÷íû, äàåò îñíîâàíèÿ ïðå äïîëàãàòü, ÷òî êëàññû
çàäà÷, íà êîòîðûõ îíè ýôôåêòèâíû, òàêæå ñóùåñòâåííî ðàçëè÷ àþòñÿ.

Çàìåòèì, ÷òî äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà è SVM â îïðåäåëåííîì ñìûñë å áëèæå äðóã ê äðó-
ãó, ÷åì ê ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, ïîñêîëüêó îáà ÿâëÿþòñÿ íåïàðàìåòðè÷åñêèìè è íå
ïðåäïîëàãàþò íå òîëüêî âèä ðàñïðåäåëåíèé, íî è âåðîÿòíîñòí óþ ïðèðîäó äàííûõ. Â îò-
ëè÷èå îò ýòîãî, ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ îñíîâàíà íà çàäàíèè îïðåäåëåííîãî âèäà ôóíêöèè
óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè. Èñõîäÿ èç ýòîãî ìîæíî îæèäàòü, ÷òî äè ñêðèìèíàíò Ôèøåðà è SVM
áóäóò ýôôåêòèâíû íà áîëåå øèðîêîì êëàññå çàäà÷ [4]. Âìåñòå ñ òåì ñëåäóåò çàìåòèòü,
÷òî äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà ïî ôàêòó îêàçûâàåòñÿ ïðàêòè÷åñêè è äåíòè÷íûì ðåøåíèþ, ïî-
ëó÷àåìîìó â ïðåäïîëîæåíèè íîðìàëüíîñòè ðàñïðåäåëåíèé è ðà âåíñòâà êîâàðèàöèîííûõ
ìàòðèö äëÿ êëàññîâ. Òîò ôàêò, ÷òî ìåòîä, ïîëó÷åííûé èç ñèëüí ûõ âåðîÿòíîñòíûõ ïðåä-
ïîëîæåíèé, óêàçûâàåòñÿ ïðàêòè÷åñêè ñîâïàäàþùèì ñ ìåòîäîì , ïîëó÷åííûì èç ÷èñòî ãåî-
ìåòðè÷åñêèõ ýâðèñòèê, ñâèäåòåëüñòâóåò î òîì, ÷òî êëàññ çàäà÷, íà êîòîðûõ ìåòîä ÿâëÿåòñÿ
ýôôåêòèâíûì [5], ìîæåò áûòü ðàäèêàëüíî øèðå êëàññà çàäà÷, í à êîòîðûå îí èçíà÷àëüíî
îðèåíòèðîâàí.

Â äàííîé ðàáîòå ñäåëàíà ïîïûòêà ïîäîáðàòü ñåìåéñòâà âåðîÿò íîñòíûõ ìîäåëåé, êî-
òîðûå áû ïîçâîëèëè ïðîÿâèòü ðàçëè÷èÿ â ýôôåêòèâíîñòè ìåòîä îâ è ïðîàíàëèçèðîâàòü
ïðè÷èíû [6] ðàçëè÷èÿ ýôôåêòèâíîñòè.

Ïîä âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ â äàííîé ðàáîòå áóäåì ïîíèìàòü ðà ñïðåäåëåíèå (èëè ñå-
ìåéñòâî ðàñïðåäåëåíèé) â ïðîñòðàíñòâå ïåðåìåííûõ (âêëþ÷à ÿ öåëåâóþ), ñêîíñòðóèðîâàí-
íîå (âûáðàííîå) â ñîîòâåòñòâèè ñ öåëÿìè ïðîâîäèìîãî èññëåä îâàíèÿ.

2 Îñíîâíûå ïîíÿòèÿ
Äëÿ ââåäåíèÿ îñíîâíûõ ïîíÿòèé ðàññìîòðèì ñíà÷àëà îáùóþ ïîñ òàíîâêó çàäà÷è ïî-

ñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé [7].

2.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è êëàññèôèêàöèè

Ïóñòü X � ïðîñòðàíñòâî çíà÷åíèé ïåðåìåííûõ, èñïîëüçóåìûõ äëÿ ïðîã íîçà, à Y � ïðî-
ñòðàíñòâî çíà÷åíèé ïðîãíîçèðóåìûõ ïåðåìåííûõ, è ïóñòü C � ìíîæåñòâî âñåõ âåðîÿòíîñò-
íûõ ìåð íà ìåð íà çàäàííîé � -àëãåáðå ïîäìíîæåñòâ ìíîæåñòâà D = X � Y . Ïðè êàæäîì
c 2 C èìååì âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî hD; B ; Pci , ãäåB � � -àëãåáðà,Pc � âåðîÿòíîñò-
íàÿ ìåðà. Ïàðàìåòð c áóäåì íàçûâàòü ñòðàòåãèåé ïðèðîäû.

Â êà÷åñòâå çíà÷åíèé öåëåâîé ïåðåìåííîé âîçüìåì ìíîæåñòâî Y = f� 1; 1g. Êàê óæå
ãîâîðèëîñü, ìû ðàññìàòðèâàåì ñëó÷àé äâóõ êëàññîâ. Äëÿ îáîç íà÷åíèÿ êëàññîâ ìîæíî âû-
áðàòü ëþáûå ÷èñëîâûå (è íå÷èñëîâûå) çíà÷åíèÿ. Çíà÷åíèÿ � 1 è 1 âûáðàíû èç ñîîáðàæå-
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íèé óäîáñòâà èñïîëüçîâàíèÿ â äàëüíåéøèõ ôîðìóëàõ è ÿâëÿþòñ ÿ îäíèì èç îáùåïðèíÿòûõ
âàðèàíòîâ.

Ðåøàþùåé ôóíêöèåé íàçûâàåòñÿ ñîîòâåòñòâèå � : X ! Y. Êà÷åñòâî ïðèíÿòîãî ðåøå-
íèÿ îöåíèâàåòñÿ çàäàííîé ôóíêöèåé ïîòåðü L : Y 2 ! [0; 1 ). Ïîä ðèñêîì [8] áóäåì ïîíè-
ìàòü ñðåäíèå ïîòåðè:

R(c; � ) = EcL (y; � (x)) =
Z

D
L (y; � (x)) Pc(dx; dy); x 2 X; y 2 Y:

Â äàííîé ðàáîòå áóäåì ðàññìàòðèâàòü ñàìóþ ïðîñòóþ è íàèáîëå å ðàñïðîñòðàíåííóþ
ôóíêöèþ ïîòåðü L (y; y0) = I (y 6= y0). Â ýòîì ñëó÷àå ðèñê åñòü âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íîé
êëàññèôèêàöèè. ÇäåñüI (�) � èíäèêàòîðíàÿ ôóíêöèÿ (ðàâíà 1, êîãäà óñëîâèå èñòèííî, è 0,
êîãäà ëîæíî).

Ïóñòü VN = f (x i ; yi ) 2 D j i = 1; : : : ; Ng, VN 2 D N � ñëó÷àéíàÿ íåçàâèñèìàÿ âûáîðêà èç
ðàñïðåäåëåíèÿ Pc. Â äàëüíåéøåì îáúåì âûáîðêè N áóäåò, êàê ïðàâèëî, ôèêñèðîâàííûì,
ïîýòîìó ýòîò ïàðàìåòð â îáîçíà÷åíèè âûáîðêè îáû÷íî áóäåì îï óñêàòü.

Ìåòîä (àëãîðèòì) ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé åñòü îòîáðàæ åíèå Q: V ! � , ãäå

� � çàäàííûé êëàññ ðåøàþùèõ ôóíêöèé, V =
1S

N =1
D N � ìíîæåñòâî âñåâîçìîæíûõ âû-

áîðîê, à � Q;V � ôóíêöèÿ, ïîñòðîåííàÿ ïî âûáîðêå V ìåòîäîì Q. Çàäà÷à ðàñïîçíàâàíèÿ
îáðàçîâ â ñòàíäàðòíîé ïîñòàíîâêå çàêëþ÷àåòñÿ â âûáîðå è îáî ñíîâàíèè [9] ïîäõîäÿùåãî
àëãîðèòìà [10] ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé.

Êðèòåðèåì êà÷åñòâà ìåòîäà êëàññèôèêàöèè ìîæåò ñëóæèòü ñðåäíèé ðèñê

FN (c; Q) = EV R(c; � Q;V ):

Óñðåäíåíèå ïðîèçâîäèòñÿ ïî âûáîðêàì îáúåìà N .
Â ñëó÷àå èíäèêàòîðíîé ôóíêöèè ïîòåðü êà÷åñòâî ìåòîäà õàðàê òåðèçóåòñÿ ìàòåìàòè-

÷åñêèì îæèäàíèåì âåðîÿòíîñòè îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè.

2.2 Îöåíèâàíèå ôóíêöèè óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè

Çàäà÷à ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ â ñòàíäàðòíîé ïîñòàíîâêå çàê ëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè
è îáîñíîâàíèè [11] ïîäõîäÿùåãî àëãîðèòìà ïîñòðîåíèÿ ðåøàþ ùèõ ôóíêöèé. Áóäåì òàêæå
ðàññìàòðèâàòü áîëåå îáùóþ ïîñòàíîâêó çàäà÷è, êîãäà ïîä ðåø àþùåé ôóíêöèåé ïîíèìà-
åòñÿ îöåíêà ~g(x) ôóíêöèè óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè

g(x) = Pc(y = 1 j x) =
Pc(dx; y = 1)

Pc(dx)
:

Åñëè â êà÷åñòâå çíà÷åíèé öåëåâîé ïåðåìåííîé âûáðàòü 0 è 1, òî ôóíêöèÿ g(x) áûëà
áû ôóíêöèåé ðåãðåññèè [12], ò. å. óñëîâíûì ìàòåìàòè÷åñêèì î æèäàíèåì (÷òî îáúÿñíÿåò
íàçâàíèå ìåòîäà ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè). Ïðè íàøåì âûáîð å çíà÷åíèé Y ôóíêöèÿ g(x)
ôîðìàëüíî ðåãðåññèåé íå ÿâëÿåòñÿ, íî ìû, òåì íå ìåíåå, ñëåäó ÿ òðàäèöèè, áóäåì ãîâîðèòü
î âîññòàíîâëåíèè ðåãðåññèè, ïîñêîëüêó ñîäåðæàíèå çàäà÷è ï ðè èçìåíåíèè îáîçíà÷åíèé
êëàññîâ íå ìåíÿåòñÿ.

Êà÷åñòâî ðåøåíèÿ ~g(x) ìîæíî îïðåäåëÿòü êàê âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè
äëÿ íåêîòîðîãî ïîðîãîâîãî êëàññèôèêàòîðà, ïîñòðîåííîãî ï î ~g(x). Îäíàêî åñëè íàñ èíòå-
ðåñóåò íå ïðîñòî êëàññèôèêàöèÿ, à òî÷íîñòü îöåíèâàíèÿ óñëî âíîé âåðîÿòíîñòè, òî ìåðó
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êà÷åñòâà ðåøåíèÿ~g(x) ñëåäóåò îïðåäåëÿòü êàê åå òî÷íîñòü â êà÷åñòâå îöåíêèg(x). Íàèáî-
ëåå åñòåñòâåííûì ïðåäñòàâëÿåòñÿ îïðåäåëåíèå êà÷åñòâà ÷åðåç èñïîëüçîâàíèå ñëåäóþùåé
ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü:

L g(y; ~g(x)) = � I (y = 1) ln ~g(x) � I (y = � 1) ln(1 � ~g(x));

ãäå I (�) � èíäèêàòîðíàÿ ôóíêöèÿ (ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, åñëè óñëîâèå èñòèííî, è 0 �
åñëè ëîæíî). Âûáîðî÷íîå ñðåäíåå äàííîé ôóíêöèè ïîòåðü åñòü âçÿòàÿ ñî çíàêîì ìèíóñ
ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ âûáîðêè ïî îòíîøåíèþ ê îöåíêå óñëîâí îé âåðîÿòíîñòè. Ìàòåìà-
òè÷åñêîå îæèäàíèå R(c;~g) = EcL g(y; ~g(x)) ýòîé ôóíêöèè ïîòåðü õàðàêòåðèçóåò ñòåïåíü
îòëè÷èÿ ~g(x) îò g(x), ò. å. ñîäåðæàòåëüíî ìîæåò èíòåðïðåòèðîâàòüñÿ êàê ïîãðåøí îñòü
îöåíêè ~g(x).

2.3 Ýìïèðè÷åñêèå ôóíêöèîíàëû êà÷åñòâà

Çàìåòèì, ÷òî áîëüøèíñòâî ìåòîäîâ êëàññèôèêàöèè ñâîäÿòñÿ ê ìèíèìèçàöèè íåêîòî-
ðîãî ýìïèðè÷åñêîãî êðèòåðèÿ â çàäàííîì êëàññå ðåøàþùèõ ôóí êöèé, à ìíîãèå ýìïèðè÷å-
ñêèå êðèòåðèè ìîãóò áûòü ïðåäñòàâëåíû êàê âûáîðî÷íîå ñðåäí åå ýìïèðè÷åñêîé ôóíêöèè
ïîòåðü. Òàêîå ïðåäñòàâëåíèå ïîëåçíî äëÿ ñðàâíåíèÿ è ñèñòåì àòèçàöèè ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ
ðåøàþùèõ ôóíêöèé. Ïðè ýòîì îáîñíîâàíèå âûáîðà ýìïèðè÷åñêî ãî ôóíêöèîíàëà ÿâëÿåòñÿ
íåòðèâèàëüíîé çàäà÷åé [13, 14].

Ïðîñòåéøèé ïðèìåð ýìïèðè÷åñêîãî ôóíêöèîíàëà � ýìïèðè÷åñê èé ðèñê, êîòîðûé îïðå-
äåëÿåòñÿ êàê ñðåäíèå ïîòåðè íà âûáîðêå

eR(V; � ) =
1
N

NX

i =1

L (yi ; � (x i )) :

Óñðåäíåíèå ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü ïî âûáîðêå äàåò êðèòåðèé ïðàâäîïîäî-
áèÿ:

eRMMP (V;~g) =
1
N

NX

i =1

L g(yi ; ~g(x i )) :

Ïîñëåäíåå âûðàæåíèå åñòü îáùåïðèíÿòàÿ ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäî áèÿ, âçÿòàÿ ñ ïðîòèâîïî-
ëîæíûì çíàêîì. Òàêîé çíàê âûáðàí äëÿ åäèíîîáðàçèÿ, ÷òîáû êð èòåðèé áûë íà ìèíèìóì.

Çàìåòèì, ÷òî ôóíêöèÿ ïîòåðü L (�) ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ ïîñòàíîâêè çàäà÷è êëàññèôèêà-
öèè, ò. å. çàäàíà, â òî âðåìÿ êàê ýìïèðè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü , êîòîðóþ áóäåì îáîçíà-
÷àòü eL (�), âîâñå íå îáÿçàíà ñ íåé ñîâïàäàòü è ìîæåò âûáèðàòüñÿ ïðîèçâî ëüíîé. Ïîýòîìó
ýìïèðè÷åñêèé êðèòåðèé êà÷åñòâà ìîæåò âûãëÿäåòü êàê

eR(V;~g) =
1
N

NX

i =1

eL(yi ; ~g(x i )) :

Çàìåòèì, ÷òî â òàêîì âèäå ýìïèðè÷åñêèé êðèòåðèé ïðåäñòàâëÿ åòñÿ íå âñåãäà (êîíòð-
ïðèìåðîì ÿâëÿåòñÿ äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà). Êðîìå òîãî, êðèòå ðèé ìîæåò ñîäåðæàòü ðå-
ãóëÿðèçàòîð.

Ôóíêöèþ eL(�) ÷àñòî íàçûâàþò ôóíêöèåé ïîòåðü. Îäíàêî ìû ôóíêöèåé ïîòåðü í àçûâà-
åì âåëè÷èíó L (y; � (x)) � ýòî ôóíêöèÿ, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ íåîòúåìëåìîé ÷àñòüþ ïîñòàí îâêè
çàäà÷è êëàññèôèêàöèè è îòðàæàåò îáúåêòèâíûå ïîòåðè îò íåâåðíîãî ðåøåíèÿ. Ôóíêöèÿ
ïîòåðü çàäàåòñÿ ¾çàêàç÷èêîì¿, ò. å. ÿâëÿåòñÿ âíåøíèìè òðåáîâàíèÿìè.
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Â îòëè÷èå îò íåå ôóíêöèÿ eL (�) ÿâëÿåòñÿ ýâðèñòèêîé è ÷àñòüþ ìåòîäà ðåøåíèÿ çàäà÷è.
Ýòà ôóíêöèÿ ìîæåò âûáèðàòüñÿ ïðîèçâîëüíî, íà îñíîâå èíòóèö èè èññëåäîâàòåëÿ. Áóäåì
íàçûâàòü ýòó ôóíêöèþ ýìïèðè÷åñêîé ôóíêöèåé ïîòåðü.

Ñâÿçü ìåæäó ýòèìè ôóíêöèÿìè çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ðàçðàáîò ÷èê ìåòîäà îæèäàåò,
÷òî ìèíèìèçàöèÿ ýìïèðè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü íà âûáîðêå â îï ðåäåëåííîé ñòåïåíè ñî-
îòâåòñòâóåò ìèíèìèçàöèè ôóíêöèè ïîòåðü íà (íåèçâåñòíîì) ð àñïðåäåëåíèè (êîíòðîëüíûõ
âûáîðêàõ). Ïðè ýòîì îæèäàíèå, êàê ïðàâèëî, îñíîâûâàåòñÿ íà èíòóèöèè ëèáî íà ïîëó-
ôîðìàëüíîé àðãóìåíòàöèè.

3 Ëèíåéíûå ìåòîäû êëàññèôèêàöèè
Ïóñòü X ïðåäñòàâëåíî äåêàðòîâûì ïðîèçâåäåíèåì êîëè÷åñòâåííûõ ïå ðåìåííûõ X =

=
nQ

j =1
X j , òîãäà x 2 X ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé n-ìåðíûé âåêòîð.

3.1 Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ

Ìåòîä ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè [15] ïîäðàçóìåâàåò ïàðàìåòðè÷åñêîå îöåíèâàíèå (ïî-
ñòðîåíèå îöåíêè ~g(x)) ôóíêöèè óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè g(x).

Äëÿ âûâîäà ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ðàññìîòðèì ñëó÷ àé íîðìàëüíûõ ðàñïðå-
äåëåíèé êëàññîâ ñ ðàâíûìè êîâàðèàöèîííûìè ìàòðèöàìè S, ò. å. óñëîâíûå ìåðû Pc(dx j y)
çàäàþòñÿ ïëîòíîñòÿìè:

' y(x) =
1

(2� )n=2jSj1=2
e� 0;5(x� � y )T S� 1(x � � y ) :

Èìååì

g(x) = Pc(y = 1 j x) =
p' 1(x)

p' 1(x) + (1 � p)' � 1(x)
;

ãäåp = Pc(y = 1) � áåçóñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü ïåðâîãî êëàññà.
Ïîäñòàâèâ íîðìàëüíóþ ïëîòíîñòü, ïîñëå ýëåìåíòàðíûõ ïðåîá ðàçîâàíèé ïîëó÷àåì:

g(x) =
1

1 + e� (w0x+ w0
0)

= � (w0x + w0
0);

ãäåw0 = 0;5S� 1(� 1 � � � 1), w0
0 = 0;5� T

� 1S
� 1� � 1 � 0;5� T

1 S� 1� 1 + ln p � ln(1 � p).
Çäåñü� (z) = 1 =(1 + e� z) � òàê íàçûâàåìàÿ ëîãèñòè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ (èíîãäà òàêæå íà-

çûâàåìàÿ ñèãìîèäîì èëè ëîãèò-ôóíêöèåé). Ëîãèñòè÷åñêàÿ ôó íêöèÿ øèðîêî èñïîëüçóåòñÿ
â ìåòîäàõ àíàëèçà äàííûõ, â ÷àñòíîñòè êàê ôóíêöèÿ àêòèâàöèè â íåéðîííûõ ñåòÿõ, à òàê-
æå êàê ôóíêöèÿ äëÿ çàìåíû ïåðåìåííûõ ïðè íåîáõîäèìîñòè ïåðå éòè îò îãðàíè÷åííîãî
ìíîæåñòâà çíà÷åíèé (íàïðèìåð, îò âåðîÿòíîñòåé) ê íåîãðàíè ÷åííîìó ìíîæåñòâó çíà÷åíèé
(íàïðèìåð, äëÿ ïîñòðîåíèÿ ëèíåéíîé ðåãðåññèè) è íàîáîðîò.

Ìåòîä ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè îñíîâàí íà îöåíèâàíèè ôóíêö èè óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè
ìîäåëüþ ~g(x) = � (wx + w0), â êîòîðîé w è w0 � íàñòðàèâàåìûå ïàðàìåòðû. Çíàê òðàíñïî-
íèðîâàíèÿ äëÿ âåêòîðà â çàïèñè ñêàëÿðíîãî ïðîèçâåäåíèÿ áóä åì îïóñêàòü.

Êàê ñëåäóåò èç âûêëàäîê, ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÿâëÿåòñÿ òî÷íîé äëÿ ñëó-
÷àÿ íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñ ðàâíûìè êîâàðèàöèîííûìè ìà òðèöàìè. Î÷åâèäíî, ÷òî
îíà ÿâëÿåòñÿ òî÷íîé è äëÿ ãîðàçäî áîëåå øèðîêîãî êëàññà ðàñï ðåäåëåíèé, ïîñêîëüêó îíà
îïðåäåëÿåò òîëüêî óñëîâíîå ðàñïðåäåëåíèå, íî íèêàê íå çàâè ñèò îò áåçóñëîâíîãî ðàñïðå-
äåëåíèÿ â X .
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Íà ïðàêòèêå ïàðàìåòðû ìîäåëè îáû÷íî îöåíèâàþòñÿ ïóòåì ìàêñ èìèçàöèè êðèòåðèÿ
ïðàâäîïîäîáèÿ

R � (V;~g) =
1
N

NX

i =1

� I (yi = 1) ln ~g(x i ) � I (yi = � 1) ln(1 � ~g(x i )) :

Ó÷èòûâàÿ, ÷òî 1 � � (z) = � (� z), ïðåäûäóùåå âûðàæåíèå ìîæíî ïðèâåñòè ê âèäó:

R � (V; w; w0) =
1
N

NX

i =1

� ln � (� yi (wxi + w0)) =
1
N

NX

i =1

eL (yi (wxi + w0)) :

ÇäåñüeL(z) = � ln � (� z) � ýìïèðè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü.

3.2 Ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ

Ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ ðàíåå áûë èçâåñòåí êàê ìåòîä îáîáùåí íîãî ïîðòðåòà.
Òàê æå êàê è â äèñêðèìíàíòå Ôèøåðà, èäåÿ ìåòîäà îïîðíûõ âåêòî ðîâ çàêëþ÷àåòñÿ

â ïîèñêå òàêîãî íàïðàâëåíèÿ â ïðîñòðàíñòâå ïåðåìåííûõ, ïî ê îòîðîìó êëàññû áûëè áû
íàèáîëåå ðàçäåëèìû. Îòëè÷èå çàêëþ÷àåòñÿ â êðèòåðèè êà÷åñòâà ðàçäåëèìîñòè.

Â ìåòîäå îïîðíûõ âåêòîðîâ ìåðà ðàçäåëèìîñòè îñíîâûâàåòñÿ í à ïîíÿòèè çàçîðà, êî-
òîðûé ïîíèìàåòñÿ êàê øèðèíà ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû ìåæäó êëàññ àìè.

Çàïèøåì ëèíåéíûé ïîðîãîâûé êëàññèôèêàòîð â âèäå:

� (x) = sign(wx � w0):

Òðåáóåòñÿ íàéòè âåêòîðw è ñêàëÿðw0, ìèíèìèçèðóþùèå ýìïèðè÷åñêèé ðèñê è îäíî-
âðåìåííî ìàêñèìèçèðóþùèå øèðèíó ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû.

Åñëè êëàññû ëèíåéíî ðàçäåëèìû, òî çàäà÷à ìîæåò áûòü çàïèñàí à êàê çàäà÷à ìàêñèìè-
çàöèè çàçîðà ïðè îãðàíè÷åíèÿõ, îáåñïå÷èâàþùèõ áåçîøèáî÷í óþ êëàññèôèêàöèþ îáó÷à-
þùåé âûáîðêè.

Ïîñêîëüêó íîðìà âåêòîðà w íå âëèÿåò íà íàïðàâëåíèå, âûáåðåì óäîáíóþ íîðìèðîâêó
èç óñëîâèÿ

min
(x i ;y i )2 V

yi (x i w � w0) = 1 :

Äëÿ ãðàíè÷íûõ òî÷åê èìååì:

x+ w � w0 = 1; � (x � w � w0) = 1 :

Øèðèíà ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû:

(x+ � x � )
w

jwj
=

(w0 + 1) � (w0 � 1)
jwj

=
2

jwj
:

Ïîëó÷àåì çàäà÷ó êâàäðàòè÷íîé îïòèìèçàöèè:

(
w2 ! min

w;w0
;

yi (x i w � w0) > 1; i = 1; : : : ; N :

Óñëîâèå íîðìèðîâêè âûïîëíÿåòñÿ àâòîìàòè÷åñêè.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



Èññëåäîâàíèå ýôôåêòèâíîñòè ëèíåéíûõ êëàññèôèêàòîðîâ 311

Â ñëó÷àå ëèíåéíî íåðàçäåëèìîé âûáîðêè ìåòîä òàêæå ñâîäèòñÿ ê çàäà÷å êâàäðàòè÷íîãî
ïðîãðàììèðîâàíèÿ, êîòîðàÿ âûãëÿäèò êàê

8
>>>><

>>>>:

w2

2
+ C

NX

i =1

� i ! min
w;w0;�

;

yi (x i w � w0) > 1 � � i ;

� i > 0; i = 1; : : : ; N;

ãäåC > 0 � ïàðàìåòð.
Çàäà÷à ýêâèâàëåíòíà çàäà÷å áåçóñëîâíîé ìèíèìèçàöèè (ïî w è w0) ñëåäóþùåãî ýìïè-

ðè÷åñêîãî êðèòåðèÿ:

R(V; w; w0) =
w2

2
+ C

NX

i =1

�
1 � yi (x i w � w0)

�
+

=
w2

2
+ C

NX

i =1

eL (yi (wxi + w0)) :

Çäåñü(z)+ = zI (z > 0) îáîçíà÷àåò ôóíêöèþ, êîòîðàÿ ¾çàíóëÿåò¿ îòðèöàòåëüíûå çíà ÷åíèÿ
àðãóìåíòà.

Êðèòåðèé ïðèâåäåí ê âèäó ñ ýìïèðè÷åñêîé ôóíêöèåé ïîòåðü eL (z) = (1 � z)+ .
Ñëàãàåìîå w2=2 èìååò ñìûñë ðåãóëÿðèçàòîðà (ò. å. ñëàãàåìîãî, ââîäèìîãî äë ÿ ïîâûøå-

íèÿ óñòîé÷èâîñòè ðåøåíèé).
Òàêàÿ ôîðìà âûÿâëÿåò áîëüøîå ñõîäñòâî SVM è ëîãèñòè÷åñêîé ð åãðåñèè [16], êîòîðîå

ñòàíîâèòñÿ îñîáåííî íàãëÿäíûì, åñëè ñðàâíèòü ãðàôèêè ýìïè ðè÷åñêèõ ôóíêöèé ïîòåðü
äëÿ ýòèõ ìåòîäîâ (ðèñ. 1).

Ýòî ñõîäñòâî ïðåäñòàâëÿåòñÿ äîâîëüíî íåîæèäàííûì ââèäó òî ãî, ÷òî SVM � íåïàðà-
ìåòðè÷åñêèé ìåòîä, à ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ � ïàðàìåòðè÷åñêèé (ñ íåïîëíîé âåðîÿò-
íîñòíîé ìîäåëüþ).

Ðèñ. 1 Ýìïèðè÷åñêèå ôóíêöèè ïîòåðü äëÿ SVM è ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåñ ñèè
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Íàì ïðåäñòàâëÿåòñÿ áîëåå óäîáíûì çàïèñàòü êðèòåðèé â íåñêî ëüêî èíîì âèäå:

R(V; w; w0) = {
w2

2
+

1
N

NX

i =1

eL (yi (wxi + w0)) :

Çäåñü âìåñòî ïàðàìåòðà C ââåäåí ïàðàìåòð { = N=C. Ïðåèìóùåñòâî ýòîé ôîðìû çàïèñè
êðèòåðèÿ ñîñòîèò â òîì, ÷òî íóëåâîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà C íå èìååò ñìûñëà, â òî âðåìÿ
êàê { = 0 � âïîëíå äîïóñòèìîå è ðàçóìíîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà, êîòîðîå ñîîòâåòñòâó-
åò îòñóòñòâèþ ðåãóëÿðèçàòîðà. Ïðè ýòîì ñëåäóåò îãîâîðèòüñÿ, ÷òî äëÿ ñëó÷àÿ ëèíåéíî
ðàçäåëèìîé âûáîðêè { = 0 âñå æå íå ãîäèòñÿ, ïîñêîëüêó ðåøåíèå áóäåò îïðåäåëÿòüñÿ
íåîäíîçíà÷íî (è íå áóäåò ìàêñèìèçèðîâàòüñÿ çàçîð), îäíàêî îñòàþòñÿ äîïóñòèìûìè ñêîëü
óãîäíî ìàëûå çíà÷åíè { .
Óòâåðæäåíèå 1. Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå êðèòåðèÿ SVM íå ïðåâîñõîäèò 1, ò. å.

min
w;w0;�

R(V; w; w0) 6 1:

Äîêàçàòåëüñòâî. Ðàññìîòðèì ðåøåíèå ñ ïàðàìåòðàìè

w = 0; w0 = arg max
y

NX

i =1

I (yi = y);

ò. å.w0 ïðèíèìàåò çíà÷åíèå òîãî êëàññà, ïðåäñòàâèòåëåé êîòîðîãî â âûáîðêå áîëüøå (ïðè
ðàâåíñòâå ÷àñòîò � ëþáîãî). Ýòà ðåøàþùàÿ ôóíêöèÿ äëÿ âñåõ x ïðîãíîçèðóåò êëàññ ñ íàè-
áîëüøåé ÷àñòîòîé â îáó÷àþùåé âûáîðêå.

Î÷åâèäíî, ÷òî ýìïèðè÷åñêèé ðèñê äëÿ òàêîé ðåøàþùåé ôóíêöèè íå ïðåâîñõîäèò 0;5.
Ïðè ýòîì íåïîñðåäñòâåííîé ïîäñòàíîâêîé ìîæíî óáåäèòüñÿ, ÷ òî çíà÷åíèå êðèòåðèÿ SVM
äëÿ òàêîãî ðåøåíèÿ åñòü óäâîåííîå çíà÷åíèå ýìïèðè÷åñêîãî ð èñêà. �

Äàííàÿ ïðîñòàÿ îöåíêà îáúÿñíÿåò, ïî÷åìó â ñëó÷àå, êîãäà êëà ññû ïëîõî ðàçäåëèìû,
ìåòîä SVM ïðåäïî÷èòàåò èõ íå ðàçäåëÿòü âîâñå, à îòíîñèòü âñå îáúåêòû ê îäíîìó êëàñ-
ñó. Îñîáåííî ÷àñòî ýòî ïðîèñõîäèò, êîãäà ÷àñòîòû êëàññîâ â î áó÷àþùåé âûáîðêå ñèëüíî
ðàçëè÷àþòñÿ.

Çàìåòèì, ÷òî äëÿ ïîäîáíûõ ðåøàþùèõ ôóíêöèé, êîòîðûå âñå îáú åêòû îòíîñÿò ê îä-
íîìó êëàññó, øèðèíà ðàçäåðÿþùåé ïîëîñû (çàçîð) ôîðìàëüíî á åñêîíå÷íà. Óâåëè÷åíèå
ïàðàìåòðà { ïîâûøàåò âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî ìåòîä SVM ïîñòðîèò òàêîå ðåø åíèå.

3.3 Äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà
Äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà, êàê è SVM, èñïîëüçóåò èñêëþ÷èòåëüíî ì åòðè÷åñêèå ñâîéñòâà

êîíôèãóðàöèè âûáîðî÷íûõ òî÷åê è íå òðåáóåò íå òîëüêî íèêàêè õ ïðåäïîëîæåíèé î ðàñ-
ïðåäåëåíèÿõ, íî è âîîáùå ñòàòèñòè÷åñêîé ïîñòàíîâêè çàäà÷è êëàññèôèêàöèè.

Èäåÿ äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà çàêëþ÷àåòñÿ â âûáîðå òàêîãî íàïð àâëåíèÿ â ïðîñòðàí-
ñòâå ïåðåìåííûõ, ïðè ïðîåöèðîâàíèè âûáîðêè íà êîòîðîå îáðà çû êëàññîâ îêàçûâàþòñÿ
â íåêîòîðîì ñìûñëå íàèáîëåå óäàëåííûìè äðóã îò äðóãà. Ôîðìà ëüíî ýòî âûðàæàåòñÿ
â ìàêñèìèçàöèè ñëåäóþùåãî êðèòåðèÿ:

�( w) =
(~� w;1 � ~� w;� 1)2

~Sw

;

ãäå ~� w;y = (1 =Ny)
P N

i =1 wxi I (yi = y) � ñðåäíåå ïðîåêöèé òî÷åê âûáîðêè y-ãî êëàññà íà
íàïðàâëåíèå w, Ny � ÷èñëî îáúåêòîâ y-ãî êëàññà â âûáîðêå, à ~Sw =

P N
i =1 (wxi � ~� w;y i )2 �
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ñóììàðíûé êâàäðàò îòêëîíåíèé ïðîåêöèé òî÷åê âûáîðêè y-ãî êëàññà íà íàïðàâëåíèå w
îò ñðåäíåãî ýòîãî êëàññà,

Êðèòåðèé ïðèâîäèòñÿ ê âèäó:

�( w) =
(w~� 1 � w~� � 1)2

wT ~Sw
=

wT (~� 1 � ~� � 1)(~� 1 � ~� � 1)T w

wT ~Sw
;

ãäå ~� w;y = (1 =Ny)
P N

i =1 x i I (yi = y) � ñðåäíåå òî÷åê âûáîðêè y-ãî êëàññà, ~Sy � âûáîðî÷íàÿ
êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà y-ãî êëàññà, ~S = N1

~S1 + N � 1
~S� 1.

Ïîñëåäíÿÿ ôîðìà êðèòåðèÿ èìååò âèä îòíîøåíèÿ Ðåëåÿ.
Èçâåñòíî, ÷òî ìàêñèìóì �( w) äîñòèãàåòñÿ ïðèw = w� = ~S� 1(~� 1 � ~� � 1).
Çàìåòèì, ÷òî âûðàæåíèå äëÿ w� ñîâïàäàåò (ñ òî÷íîñòüþ äî íîðìèðîâêè) ñ âûðàæåíè-

åì äëÿ íîðìàëè ê ðàçäåëÿþùåé ãèïåðïëîñêîñòè äëÿ ñëó÷àÿ íîðì àëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé
ñ ðàâíûìè ìàòðèöàìè êîâàðèàöèé. Òàêîå ñõîäñòâî ïðèâîäèò ê ò îìó, ÷òî â ëèòåðàòóðå
ýòè ìåòîäû èíîãäà ñìåøèâàþòñÿ, íåñìîòðÿ íà èõ ïðèíöèïèàëüí îå ðàçëè÷èå ïî ïîäõîäó
è ïðåäïîëîæåíèÿì.

Ïîñëå âûáîðà íàïðàâëåíèÿ w� çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ñòàíîâèòñÿ îäíîìåðíîé è ìîæåò
áûòü äîñòàòî÷íî ëåãêî ðåøåíà. Áîëåå òîãî, â íåêîòîðûõ ñëó÷à ÿõ ïîëó÷åííîå (ïðîåöèðî-
âàíèåì) óïîðÿäî÷èâàíèå îáúåêòîâ ñàìî ïî ñåáå ìîæåò ñ÷èòàòü ñÿ ðåøåíèåì.

3.4 Ìîäèôèêàöèè ìåòîäîâ

Ðàññìîòðåííûå ìåòîäû îáëàäàþò ñõîæèìè ÷åðòàìè, â ÷àñòíîñò è îíè äîïóñêàþò îäè-
íàêîâûå óñîâåðøåíñòâîâàíèÿ.

Ïåðâîå óñîâåðøåíñòâîâàíèå êàñàåòñÿ ðåãóëÿðèçàöèè.
Çàìåòèì, ÷òî SVM ðåãóëÿðèçóþùèé ÷ëåí ñîäåðæèò èçíà÷àëüíî � ýòî { w2=2, ñëàãà-

åìîå, îòâå÷àþùåå çà ìàêñèìèçàöèþ îòñòóïà (çàçîðà).
Ðîâíî ýòî æå ñëàãàåìîå ìîæíî äîáàâèòü ê êðèòåðèþ ëîãèñòè÷åñ êîé ðåãðåññèè. È ýòî

ñëàãàåìîå òàêæå áóäåò îòâå÷àòü çà ìàêñèìèçàöèþ îòñòóïà. Õîòÿ îòñòóï äëÿ ëîãèñòè÷åñêîé
ðåãðåññèè èìååò íå òàêîé î÷åâèäíûé ñìûñë, êàê äëÿ SVM, åãî ìî æíî îïðåäåëèòü êàê
øèðèíó ïîëîñû ìåæäó êëàññàìè, â êîòîðîé ýìïèðè÷åñêàÿ ôóíêö èÿ ïîòåðü äëÿ îáîèõ
êëàññîâ íå ïðåâûøàåò 1. Ýòî îïðåäåëåíèå ãîäèòñÿ è äëÿ SVM.

Äëÿ äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà àíàëîãè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð âûãëÿ äèò êàê äîáàâêà ê ìàò-
ðèöå S â âèäå íåêîòîðîé äèàãîíàëüíîé ìàòðèöû (àíàëîãè÷íî ãðåáíåâ îé ðåãðåññèè).

Âòîðîå óñîâåðøåíñòâîâàíèå êàñàåòñÿ èñïîëüçîâàíèÿ ôóíêöè è ÿäðà (òàê íàçûâàåìûé
kernel trick). Çàìåòèì, ÷òî èñòîðè÷åñêè kernel trick áûë èç íà÷àëüíî ðàçðàáîòàí äëÿ ìå-
òîäà SVM è ëèøü âïîñëåäñòâèè ðàñïðîñòðàíåí íà îñòàëüíûå ìåò îäû. Òåì íå ìåíåå, ýòîò
ïðèåì [17] ïîëíîñòüþ àíàëîãè÷åí äëÿ âñåõ òðåõ ìåòîäîâ.

Âîçìîæíîñòü ïåðåõîäà ê ÿäðàì îáóñëîâëåíà äâóìÿ ôàêòîðàìè. Âî-ïåðâûõ, ëèíåé-
íîñòüþ ðåøåíèÿ, ò. å. òåì, ÷òî ðåøåíèå äàåòñÿ ÷åðåç ñêàëÿðíî å ïðîèçâåäåíèå âåêòîðà,
îïèñûâàþùåãî îáúåêò, ñ íàïðàâëÿþùèì âåêòîðîì. Âî-âòîðûõ, êðèòåðèè âñåõ òðåõ ìåòî-
äîâ òàêîâû, ÷òî îïòèìàëüíîå íàïðàâëåíèå ìîæåò áûòü ïðåäñòà âëåíî êàê ëèíåéíàÿ êîìáè-
íàöèÿ âåêòîðîâ âûáîðêè. Ýòî ñïðàâåäëèâî íå òîëüêî â òîì î÷åâ èäíîì ñëó÷àå, êîãäà ðàíã
ñèñòåìû âåêòîðîâ âûáîðêè ðàâåí ðàçìåðíîñòè ïðîñòðàíñòâà, íî è â îáùåì ñëó÷àå, â òîì
÷èñëå äëÿ áåñêîíå÷íîìåðíûõ ïðîñòðàíñòâ.

Èç ýòèõ ôàêòîâ ýëåìåíòàðíî ñëåäóåò, ÷òî ðåøåíèå ìîæåò áûòü ç àïèñàíî ñ èñïîëüçîâà-
íèåì òîëüêî ñêàëÿðíûõ ïðîèçâåäåíèé ìåæäó îáúåêòàìè, íî íå ò ðåáóåò äàæå ïðèçíàêîâûõ
îïèñàíèé îáúåêòîâ [18].
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Åñëè áû âòîðîé ôàêò íå èìåë ìåñòà, òî îïòèìàëüíîå íàïðàâëåíè å â ñïðÿìëÿþùåì ïðî-
ñòðàíñòâå ìîãëî áû íå èìåòü ïðîîáðàçà â èñõîäíîì ïðîñòðàíñò âå, è òîãäà ýòî ñïðÿìëÿþùåå
ïðîñòðàíñòâî ïðèøëîñü áû ââîäèòü ÿâíî.

4 Ðåøàþùèå ôóíêöèè íà ðàñïðåäåëåíèÿõ
Åñòåñòâåííûì ïåðâûì øàãîì â îöåíèâàíèè ýôôåêòèâíîñòè ìåòî äà ïîñòðîåíèÿ ðåøà-

þùèõ ôóíêöèé ÿâëÿåòñÿ èññëåäîâàíèå ìåòîäà íà ðàñïðåäåëåíè ÿõ. Ôàêòè÷åñêè ýòî îçíà÷à-
åò èçó÷åíèå àñèìïòîòè÷åñêèõ ñâîéñòâ [19, 20] ìåòîäà (ïðè îáúåìå âûáîðêè, ñòðåìÿùåìñÿ
ê áåñêîíå÷íîñòè).

Ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ê ðàñïðåäåëåíèÿì ïîçâîëÿåò, íàïðèìåð, îöåíèòü, íàñêîëüêî
â ïðèíöèïå ìåòîä ñïîñîáåí ïðèáëèçèòüñÿ ê Áàéåñîâñêîìó ðåøå íèþ. Â äàííîé ðàáîòå ýòî
òàêæå ïîçâîëèò àíàëèòè÷åñêè èññëåäîâàòü ïîâåäåíèå îòñòóïà.

Â îòëè÷èå îò ðàáîò, â êîòîðûõ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü êîíñòðóè ðóåòñÿ íà îñíîâå âû-
áîðêè [21], áóäåì êîíñòðóèðîâàòü ìîäåëè òàêèì îáðàçîì, ÷òî áû èññëåäóåìûå îñîáåííîñòè
ìåòîäîâ ïðîÿâëÿëèñü íà íèõ íàèáîëåå âûðàæåííî.

Â êà÷åñòâå ïåðâîãî ïðèìåðà ðàññìîòðèì ìîäåëü íîðìàëüíûõ ðà ñïðåäåëåíèé ñ ðàâíûìè
êîâàðèàöèîííûìè ìàòðèöàìè. Ïîëîæèì äëÿ ïðîñòîòû áåçóñëîâ íûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ
ðàâíûìè, ò. å. P(y) = 0 ;5.

Äëÿ óäîáñòâà âûáåðåì íà÷àëî êîîðäèíàò ïîñðåäèíå ìåæäó öåíò ðàìè êëàññîâ, ò. å. òàê,
÷òîáû äëÿ âåêòîðîâ ìàòåìàòè÷åñêèõ îæèäàíèé âûïîëíÿëîñü � � 1 = � � 1. Ââåäåì ïàðà-
ìåòð � , ÷åðåç êîòîðûé âûðàçèì âåêòîðà ìàòåìàòè÷åñêèõ îæèäàíèé êà ê � y = y� .

Âû÷èñëèì äëÿ äàííîé ìîäåëè çíà÷åíèå êðèòåðèÿ SVM:

R(c; w; w0) = {
w2

2
+

Z

D

eL(y(wx + w0)) Pc(dx; dy):

Ïðè ñäåëàííîì âûáîðå íà÷àëà êîîðäèíàò îïòèìàëüíîå çíà÷åíè å ïàðàìåòðà w0 ðàâíî 0,
ïîýòîìó w0 ìîæíî èñêëþ÷èòü èç âûðàæåíèÿ.

Ðàññìîòðèì äëÿ íà÷àëà îäíîìåðíûé ñëó÷àé, êîãäà x, w è � � ñêàëÿðû.
Äëÿ ìîäåëè ñ îäíîìåðíûìè íîðìàëüíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè ìîæå ì çàïèñàòü:

R(c; w) = {
w2

2
+

X

y2f� 1;1g

P(y)

�
p

2�

+ 1Z

�1

e� (x � � y )2=(2� ) (1 � y(wx))+ dx:

Ó÷èòûâàÿ ñèììåòðèþ ðàñïðåäåëåíèé êëàññîâ, ïîñëå ïðåîáðàç îâàíèé ïîëó÷àåì:

R(c; w) = {
w2

2
+

1

�
p

2�

1
wZ

�1

e� (x � � )2 =(2� ) (1 � wx) dx;

Äåëàÿ ñòàíäàðòíóþ çàìåíó t = ( x � � )=� , ïîëó÷àåì:

R(c; w) = {
w2

2
+

1
p

2�

(1� �w )=(w� )Z

�1

e� t2=2(1 � w(t� + � )) dt:

Ïîñëå ýëåìåíòàðíûõ ïðåîáðàçîâàíèé âûðàæåíèå ïðèâîäèòñÿ ê âèäó:

R(c; w) = {
w2

2
+

zFN (z) + F 0
N (z)

z + m
;
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ãäåm = �=� ; z = 1=(w� ) � m; FN (�) � ôóíêöèÿ (èíòåãðàëüíàÿ) ñòàíäàðòíîãî íîðìàëüíîãî
ðàñïðåäåëåíèÿ; F 0

N (�) � ïëîòíîñòü íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ.
Ïîëó÷åííîå âûðàæåíèå ïîçâîëÿåò óñòàíîâèòü íåêîòîðûå ñâîé ñòâà SVM.
Ââåäåì îáîçíà÷åíèå:

w� = arg min
w

R(c; w):

Âåëè÷èíà 1=w� íàçûâàåòñÿ çàçîðîì èëè îòñòóïîì (margin).
Ââåäåì îáîçíà÷åíèå s = 1=(w� � ).

Óòâåðæäåíèå 2. Âåëè÷èíà çàçîðà s äëÿ ìåòîäà SVM áåç ðåãóëÿðèçàöèè (ïðè { = 0)
ìîíîòîííî óáûâàåò ñ ðîñòîì m.

Äàííîå ñâîéñòâî âûãëÿäèò ïàðàäîêñàëüíûì: ïðè îòäàëåíèè ðà ñïðåäåëåíèé êëàññîâ
äðóã îò äðóãà âåëè÷èíà çàçîðà (ò. å. øèðèíà ðàçäåëÿþùåé ïîëî ñû) óìåíüøàåòñÿ.
Äîêàçàòåëüñòâî. Ïóñòü { = 0. Äëÿ íàõîæäåíèÿ w� âû÷èñëèì ïðîèçâîäíóþ:

@R(c; w)
@z

=
mFN (z) � F 0

N (z)

(z + m)2 :

Ïðîèçâîäíàÿ ðàâíà íóëþ ïðè m = F 0
N (z� )=FN (z� ), ãäåz� = s � m.

Òðåáóåòñÿ óñòàíîâèòü, ÷òî çàâèñèìîñòüs îò m, íåÿâíî çàäàâàåìàÿ âûðàæåíèåì m =
= F 0

N (s � m)=FN (s � m), ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííî óáûâàþùåé ôóíêöèåé. Äëÿ ýòîãî âû÷èñëè ì
ïðîèçâîäíóþ m0 = dm=ds. Ïîëó÷àåì:

m0 =
F 00

N (s � m)FN (s � m) � (F 0
N (s � m))2

(FN (s � m))2
(1 � m0) = � sm(1 � m0) ;

îòêóäà âûðàæàåì
m0 =

sm
sm � 1

:

Ëåãêî óáåäèòüñÿ, ÷òîsm < 1. Äåéñòâèòåëüíî,

sm = ( z + m)m =
�

z +
F 0

N (z)
FN (z)

�
F 0

N (z)
FN (z)

:

Îñòàåòñÿ óáåäèòüñÿ, ÷òî

zF 0
N (z)FN (z) + ( F 0

N (z))2 � (FN (z))2 < 0

ïðè ëþáûõ z. Ýòî ìîæíî ñäåëàòü ñòàíäàðòíûì ìåòîäîì àíàëèçà ôóíêöèé, ò. å. âû÷èñëèâ
è ïðîàíàëèçèðîâàâ íåñêîëüêî ïðîèçâîäíûõ.

Òàêèì îáðàçîì, óñòàíîâëåíî, ÷òî m0 < 0. �

Îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå êðèòåðèÿ SVM ïðè { = 0 åñòü

R(c; w� ) =
z� FN (z� ) + F 0

N (z� )
z� + m

= FN (z� ):

Òîëüêî ÷òî áûëî äîêàçàíî, ÷òî âåëè÷èíà s óáûâàåò ñ ðîñòîì m, íî òîãäà z� = s � m �
òåì áîëåå ìîíîòîííî óáûâàþùàÿ ôóíêöèÿ m. Ó÷èòûâàÿ ìîíîòîííîñòü FN (�), çàêëþ÷àåì,
÷òî R(c; w� ) ìîíîòîííî óáûâàåò ñ ðîñòîì m.

Äàííûé ôàêò âïîëíå åñòåñòâåíåí è î÷åâèäåí. Åãî ìîæíî äîêàçà òü íàìíîãî ïðîùå, íî
â ïðèâåäåííûõ âûêëàäêàõ áûëè òàêæå ïîëó÷åíû ïîëåçíûå âûðàæ åíèÿ äëÿ îòñòóïà.
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Âåðíåìñÿ òåïåðü ê ñëó÷àþ ìíîãîìåðíîãî ïðîñòðàíñòâà ïåðåìå ííûõ.
Ïðîåêöèÿ íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íà ïðîèçâîëüíîå íàïðà âëåíèå w åñòü îäíîìåðíîå

íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå, ïàðàìåòðû êîòîðîãî îáîçíà÷èì � w è � w .
Çíà÷åíèå êðèòåðèÿ SVM ïî íàïðàâëåíèþ w ïîëíîñòüþ îïðåäåëÿåòñÿ (ïðè { = 0) âå-

ëè÷èíîé mw = � w=� w, ïðè÷åì ìîíîòîííî îò íåå çàâèñèò.
Çàìåòèì, ÷òî êðèòåðèé äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà äëÿ ðàññìàòðèâ àåìîé ìîäåëè íîðìàëü-

íûõ ðàñïðåäåëåíèé åñòü ïðîñòî 4m2
w .

Èç ñêàçàííîãî ñëåäóåò, ÷òî îïòèìàëüíûå íàïðàâëåíèÿ äëÿ ðàç äåëÿþùèõ ôóíêöèé SVM
è äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà ñîâïàäàþò.

Óòâåðæäåíèå 3. Ïðè { = 0 íà ìîäåëè íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñ ðàâíûìè ìàò-
ðèöàìè êîâàðèàöèé ðåøåíèÿ ìåòîäàìè SVM, ëîãèñòè÷åñêîé ðåã ðåññèè è äèñêðèìèíàíòà
Ôèøåðà ñîâïàäàþò ñ Áàéåñîâñêèì ðåøåíèåì.

Äàííûé ôàêò ÿâëÿåòñÿ èçâåñòíûì.
Ïðèìåíèòåëüíî ê äèñêðèìèíàíòó Ôèøåðà ýòî êëàññè÷åñêèé ðåç óëüòàò. Äëÿ ëîãèñòè-

÷åñêîé ðåãðåññèè óòâåðæäåíèå äîêàçûâàåòñÿ ýëåìåíòàðíî.
×òî êàñàåòñÿ SVM, òî àâòîðó íå óäàëîñü íàéòè ðàáîòû, ãäå ýòîò ìåòîä ïðèìåíÿëñÿ áû

íå ê âûáîðêå, à ê ðàñïðåäåëåíèÿì. Îäíàêî èçâåñòíû ðåçóëüòàò û î ñîñòîÿòåëüíîñòè ìåòîäà
SVM [22], èç êîòîðûõ ñëåäóþò ñõîæèå âûâîäû.

Ñïðàâåäëèâîñòü óòâåðæäåíèÿ äëÿ ìåòîäà SVM ñëåäóåò èç óñòàíîâëåííîãî âûøå ôàêòà
ñîâïàäåíèÿ ïîëó÷àåìîãî ðåøåíèÿ ñ ðåøåíèåì äèñêðèìèíàíòà Ô èøåðà.

Çàìåòèì, ÷òî èññëåäóåìûå ìåòîäû äàþò îïòèìàëüíûå ðåøåíèÿ ä àëåêî íå íà âñåõ âå-
ðîÿòíîñòíûõ ìîäåëÿõ.

Óòâåðæäåíèå 4. Ñóùåñòâóþò âåðîÿòíîñòíûå ìîäåëè, äëÿ êîòîðûõ Áàéåñîâñêàÿ ðàçäå-
ëÿþùàÿ ôóíêöèÿ ëèíåéíà, íî ðåøåíèÿ, ïîëó÷åííûå ìåòîäàìè SV M, ëîãèñòè÷åñêîé ðå-
ãðåññèè è äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà, íå ÿâëÿþòñÿ îïòèìàëüíûìè.

Äîêàçàòåëüñòâî. Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà ÿâíî ïîñòðîèì ìîäåëü, îáëàäàþùóþ òðåáó åìûì
ñâîéñòâîì.

Ýòà ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ ñìåñüþ èñõîäíîé ìîäåëè íîðìàëüíûõ ðàñï ðåäåëåíèé ñ ðàâíû-
ìè ìàòðèöàìè êîâàðèàöèé è ìîäåëè ñ ðàñïðåäåëåíèÿìè, ñîñðåä îòî÷åííûìè â íåêîòîðîé
òî÷êå �x, ïðè÷åì äëÿ ýòîé âòîðîé êîìïîíåíòû âåðîÿòíîñòè êëàññîâ â òî ÷êå �x îäèíàêîâû.

Î÷åâèäíî, ÷òî äîáàâëåíèå îïèñàííîé êîìïîíåíòû ê èñõîäíîé ì îäåëè íå ìåíÿåò Áàéå-
ñîâñêîãî ðåøåíèÿ, ïîñêîëüêó äëÿ ýòîé êîìïîíåíòû êëàññû íåð àçäåëèìû (ëþáîå ðåøåíèå
äàåò îäèíàêîâóþ âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè).

Ïðè ýòîì âåñ âòîðîé êîìïîíåíòû è ïîëîæåíèå òî÷êè �x ñóùåñòâåííî âëèÿþò íà ðå-
øåíèÿ, ïîëó÷àåìûå ïåðå÷èñëåííûìè ìåòîäàìè. Â ÷àñòíîñòè, ì åòîä SVM ïðè äîñòàòî÷íî
áîëüøîì âåñå âòîðîé êîìïîíåíòû èçìåíèò ðåøåíèå òàê, ÷òîáû ò î÷êà �x ïîïàëà âíóòðü
ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû. �

Âûÿñíèì òåïåðü, êàê âëèÿåò íà ðåøåíèå ïàðàìåòð ðåãóëÿðèçàö èè { â ìåòîäå SVM.
Íà ðèñ. 2 ïðèâåäåíû ðàçäåëÿþùèå ôóíêöèè, ïîñòðîåííûå ìåòîä îì SVM äëÿ ìîäåëè

ñ íîðìàëüíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè. Êîâàðèàöèîííûå ìàòðèöû äë ÿ îáîèõ êëàññîâ îäèíàêî-
âû è ñîîòâåòñòâóþò ñòàíäàðòíûì îòêëîíåíèÿì, ðàâíûì ïî ãëàâ íûì îñÿì 1 è 2. Ìàòåìà-
òè÷åñêèå îæèäàíèÿ äëÿ êëàññîâ ðàâíû ñîîòâåòñòâåííî � 1 è 1. Ðàñïðåäåëåíèÿ íà ðèñóíêå
èçîáðàæåíû ñîîòâåòñòâåííî ñèíèì è çåëåíûì ýëëèïñàìè (êðèâ ûå ðàâíîé ïëîòíîñòè âåðî-
ÿòíîñòè). ×åðíàÿ ïðÿìàÿ ñîîòâåòñòâóåò ðåøåíèþ, ïîñòðîåíí îìó ìåòîäîì SVM ïðè { = 0,
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Ðèñ. 2 Ðåøåíèÿ, ïîñòðîåííûå ìåòîäîì SVM äëÿ ìîäåëè ñ íîðìàëüíûìè ð àñïðåäåëåíèÿìè ïðè
íóëåâîì (÷åðíàÿ ëèíèÿ) è íåíóëåâîì (êðàñíàÿ ëèíèÿ) çíà÷åíè ÿõ ïàðàìåòðà ðåãóëÿðèçàöèè { .

êîòîðîå ñîâïàäàåò ñ Áàéåñîâñêîé ðåøàþùåé ôóíêöèåé. Êðàñíà ÿ ïðÿìàÿ ñîîòâåòñòâóåò { =
= 0;2. Ïóíêòèðíûå ëèíèè îòìå÷àþò ðàçäåëÿþùóþ ïîëîñó äëÿ ðåøåíèé ñîîòâåòñòâóþùåãî
öâåòà.

Êàê âèäíî èç ïðèìåðà, óâåëè÷åíèå { ïðèâîäèò ê ïîâîðîòó ðàçäåëÿþùåé ïðÿìîé, êàê
åñëè áû ýëëèïñû ðàñïðåäåëåíèé ñòàëè ìåíåå âûòÿíóòûìè. Òàêî å æå èçìåíåíèå ðåøåíèÿ
ìîæíî ïîëó÷èòü è íà îñíîâå äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà, äîáàâëÿÿ ê îöåíêå êîâàðèàöèîííîé
ìàòðèöû åäèíè÷íóþ ìàòðèöó ñ íåêîòîðûì êîýôôèöèåíòîì.

5 Ìîäåëè ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ
Äëÿ èññëåäîâàíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ìåòîäîâ âûáåðåì ïîäõîäÿùè å çàäà÷è, ò. å. âåðîÿò-

íîñòíûå ìîäåëè, â ñîîòâåòñòâèè ñ êîòîðûìè áóäóò ãåíåðèðîâà òüñÿ âûáîðêè äëÿ òåñòèðî-
âàíèÿ ìåòîäîâ.

Âîîáùå ãîâîðÿ, ìîäåëü äëÿ òåñòèðîâàíèÿ ìîæíî ïðèäóìàòü ñîâ åðøåííî ïðîèçâîëüíóþ.
Âûáåðåì äëÿ êàæäîãî ìåòîäà ìîäåëü, êîòîðàÿ åìó â íåêîòîðîì ñ ìûñëå íàèáîëåå ïîäõîäèò,
à èìåííî: ìîäåëü, ïðè êîòîðîé ìåòîä êëàññèôèêàöèè ñîîòâåòñ òâóåò ÌÌÏ (èëè áëèçîê
ê íåìó).

Ñëåäóåò óòî÷íèòü, â êàêîì ñìûñëå ìû ãîâîðèì î ñîîòâåòñòâèè.

5.1 Ìåòîä ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ
Â êëàññè÷åñêîì âèäå ÌÌÏ êàæäîé âûáîðêå ñîïîñòàâëÿåò ðàñïðå äåëåíèå (èç çàäàííî-

ãî ïàðàìåòðè÷åñêîãî ñåìåéñòâà), äëÿ êîòîðîãî ôóíêöèÿ ïðàâ äîïîäîáèÿ äàííîé âûáîðêè
ìàêñèìàëüíà.

Â áîëåå óíèâåðñàëüíîì âèäå ÌÌÏ ìîæíî ñôîðìóëèðîâàòü êàê ìåò îä, ñîïîñòàâëÿþùèé
âûáîðêå ðàñïðåäåëåíèå, êîòîðîå êðèòåðèåì îòíîøåíèÿ ïðàâä îïîäîáèÿ áóäåò âûáðàíî ïðî-
òèâ ëþáîé àëüòåðíàòèâû.

Ïóñòü � � çàäàííîå ìíîæåñòâî âåðîÿòíîñòíûõ ìåð (â ïàðàìåòðè÷åñêîì ñëó÷àå áóäåì
îòîæäåñòâëÿòü� ñî ìíîæåñòâîì çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ).
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Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî âåðîÿòíîñòíàÿ ìåðà � 1 íå ìåíåå ïðàâäîïîäîáíà, ÷åì ìåðà � 2, ïî
îòíîøåíèþ ê âûáîðêå V, åñëè âî âñåõ òî÷êàõ âûáîðêè ñóùåñòâóåò ïðîèçâîäíàÿ Ðàäîíà �
Íèêîäèìà ìåðû � 2 ïî ìåðå � 1 è ïðîèçâåäåíèå ýòèõ ïðîèçâîäíûõ ïî âñåì òî÷êàì âûáîðêè
íå ïðåâîñõîäèò 1.

Ìåòîä ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ ñîïîñòàâëÿåò âûáîðêå ì åðó � � , êîòîðàÿ íå ìåíåå
ïðàâäîïîäîáíà, ÷åì ëþáàÿ ìåðà èç � .

Çàìåòèì, ÷òî ÌÌÏ îïðåäåëåí íå äëÿ ëþáîãî ñåìåéñòâà ðàñïðåäå ëåíèé � , ïîñêîëüêó
íå â ëþáîì � íàéä¼òñÿ� � ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè. Îäíàêî êëàññè÷åñêèé âàðèàíò ÌÌÏ,
îñíîâàííûé íà ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ, ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó ÷àåì ïðèâåäåííîãî.

Òàêîå îáîáùåíèå íóæíî, ÷òîáû èìåòü âîçìîæíîñòü îïðåäåëèòü ÌÌÏ äëÿ ñëó÷àåâ,
êîãäà ñåìåéñòâî ðàñïðåäåëåíèé î÷åíü øèðîêîå. Â ÷àñòíîñòè, òàê ìîæíî îïðåäåëèòü ÌÌÏ
äàæå äëÿ ñëó÷àÿ âñåõ âåðîÿòíîñòíûõ ìåð (çàäàííûõ íà îäíîé è ò îé æå � -àëãåáðå). Ïðè
ýòîì íàèáîëåå ïðàâäîïîäîáíàÿ ìåðà áóäåò ýìïèðè÷åñêèì ðàñï ðåäåëåíèåì äëÿ âûáîðêè
(êîãäà â êàæäîé òî÷êå âûáîðêè ñîñðåäîòî÷åíà âåðîÿòíîñòü 1=N).

Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî ÌÌÏ çàäàåò îòîáðàæåíèå ìíîæåñòâà âûáîðî ê â íåêîòîðîå ìíîæå-
ñòâî � , ýëåìåíòàìè êîòîðîãî ÿâëÿþòñÿ â çàâèñèìîñòè îò ïîñòàíîâêè çàäà÷è ëèáî âåðîÿò-
íîñòíûå ìåðû, ëèáî çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ ðàñïðåäåëåíèé. Áóä åì îáîçíà÷àòü ýòî îòîáðà-
æåíèå êàê � � (V), ãäåV 2 D N .

Îïðåäåëåíèå 1. Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî ìåòîä êëàññèôèêàöèè Q, îòîáðàæàþùèé ìíîæå-
ñòâî âûáîðîê D N âî ìíîæåñòâî ðåøàþùèõ ôóíêöèé � , ñîîòâåòñòâóåò ÌÌÏ äëÿ ñåìåéñòâà
ðàñïðåäåëåíèé � , åñëè ñóùåñòâóåò îòîáðàæåíèå� : � ! � , òàêîå ÷òî � Q;V = � (� � (V)) äëÿ
âñåõV 2 D N .

Òàêîå îòîáðàæåíèå, î÷åâèäíî, ñóùåñòâóåò òîãäà è òîëüêî òîã äà, êîãäà íå ñóùåñòâóåò
äâóõ âûáîðîê, îáðàçû êîòîðûõ äëÿ ÌÌÏ ñîâïàäàþò, à äëÿ ìåòîäà Q ðàçëè÷àþòñÿ.

Çàìåòèì, ÷òî åñëè â êà÷åñòâå� âçÿòü ìíîæåñòâî âñåõ âåðîÿòíîñòíûõ ìåð, òî ëþáîé
ìåòîä êëàññèôèêàöèè áóäåò ñîîòâåòñòâîâàòü ÌÌÏ. Ïîýòîìó ôà êò òàêîãî ñîîòâåòñòâèÿ
ïðàêòè÷åñêè çíà÷èì òîëüêî â ñëó÷àå, åñëè êëàññ� äîñòàòî÷íî óçîê.

Îïðåäåëåíèå 2. Áóäåì ãîâîðèòü, ÷òî ìåòîä êëàññèôèêàöèè Q ýêâèâàëåíòåí ÌÌÏ äëÿ
ñåìåéñòâà ðàñïðåäåëåíèé� , åñëè ñóùåñòâóåò âçàèìíî îäíîçíà÷íîå îòîáðàæåíèå � : � ! � ,
òàêîå ÷òî � Q;V = � (� � (V)) äëÿ âñåõV 2 D N .

Ïîïûòàåìñÿ ïîñòðîèòü äëÿ ðàññìàòðèâàåìûõ â ðàáîòå ëèíåéíû õ ìåòîäîâ êëàññèôèêà-
öèè ìîäåëè, äëÿ êîòîðûõ ýòè ìåòîäû áóäóò ýêâèâàëåíòíû ìåòîä àì ìàêñèìàëüíîãî ïðàâ-
äîïîäîáèÿ.

5.2 Îáùèé âèä ìîäåëè

Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ áûëà ïîñòðîåíà êàê ìîäåëü ìàêñèìà ëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ.
Âîçíèêàåò âîïðîñ, ìîæíî ëè îñòàëüíûå ìåòîäû èíòåðïðåòèðîâ àòü êàê ìåòîäû ìàêñèìàëü-
íîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ íåêîòîðîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè.

Åñëè êðèòåðèé âûðàæàåòñÿ ÷åðåç ýìïèðè÷åñêóþ ôóíêöèþ ïîòåðü, òî ñîîòâåòñòâóþùåé
âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ ìîæåò áûòü ïàðàìåòðè÷åñêîå ñåìåéñò âî ðàñïðåäåëåíèé ñ ïëîò-
íîñòüþ âèäà

' (x; y) = A(w; w0)e� eL (y(wx + w0 )) ' 0(x): (1)

Èäåÿ ïîñòðîåíèÿ ýòîé ìîäåëè î÷åâèäíà. Åñëè ìû õîòèì, ÷òîáû ô óíêöèÿ ïîòåðü ñîâïà-
äàëà ñ ôóíêöèåé ïðàâäîïîäîáèÿ (ñ îáðàòíûì çíàêîì), òî íàïðà øèâàåòñÿ çàäàòü ïëîòíîñòü
âåðîÿòíîñòè êàê ýêñïîíåíòó îò ôóíêöèè ïîòåðü. Îäíàêî ñàìà ï î ñåáå ôóíêöèÿ e� eL (y(wx + w0 ))
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íå ìîæåò áûòü ïëîòíîñòüþ, ïîñêîëüêó èíòåãðàë îò íåå áåñêîíå ÷åí. Ïî ýòîé ïðè÷èíå ïðè-
õîäèòñÿ âêëþ÷èòü ìíîæèòåëü ' 0(x) � ýòî íåêîòîðàÿ ôóíêöèÿ, íå çàâèñÿùàÿ îò ïàðàìåò-
ðîâ w è w0, êîòîðàÿ îáåñïå÷èâàåò êîíå÷íîñòü èíòåãðàëà. Êðîìå òîãî, ò ðåáóåòñÿ äîáàâèòü
íîðìèðîâî÷íûé ìíîæèòåëü A(w; w0).

Â îáùåì ñëó÷àå íîðìèðîâî÷íûé ìíîæèòåëü çàâèñèò îò ïàðàìåòð îâ w è w0, ïîýòîìó äî-
áèòüñÿ òî÷íîãî ñîâïàäåíèÿ êðèòåðèÿ íà îñíîâå ýìïèðè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü è êðèòåðèÿ
ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ íå âñåãäà óäàåòñÿ. Îäíàêî îòë è÷èå (ñâÿçàííîå ñ íàëè÷èåì
ýòîãî íîðìèðîâî÷íîãî ìíîæèòåëÿ) íà ïðàêòèêå íåñóùåñòâåíí î.

Óòâåðæäåíèå 5. Äëÿ òîãî ÷òîáû ýìïèðè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü áûëà ôóíêöèåé ïð àâ-
äîïîäîáèÿ äëÿ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè, ò. å. ÷òîáû áûëî âîçìîæ íî ïðåäñòàâëåíèå P(y j x) =
= e� eL (y(wx + w0)) , íåîáõîäèìî è äîñòàòî÷íî, ÷òîáû âûïîëíÿëîñü ñîîòíîøåíèå

eL (z) = � ln
�

1 � e� eL (� z)
�

:

Äîêàçàòåëüñòâî. Äëÿ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè äîëæíî âûïîëíÿòüñÿ ñîîòíîøåíèå

P(y = 1 j x) = 1 � P(y = � 1 j x):

Ïîäñòàâèâ òðåáóåìîå ïðåäñòàâëåíèå, èìååì

e� eL (+1( wx + w0)) = 1 � e� eL (� 1(wx + w0)) :

Ýëåìåíòàðíûìè ïðåîáðàçîâàíèÿìè ïîëó÷àåì èñêîìîå. �

Ñëåäñòâèå 1. Ïðè âûïîëíåíèè óñëîâèÿ èç óòâåðæäåíèÿ 1 ìîäåëü (1) ìîæåò áûòü ïðåä-
ñòàâëåíà â âèäå:

' (x; y) = e� eL (y(wx + w0 )) ' 0(x);

ãäå' 0(x) � áåçóñëîâíàÿ ïëîòíîñòü äëÿ x.

Íîðìèðîâî÷íûé ìíîæèòåëü A(w; w0) â ýòîì ñëó÷àå íå òðåáóåòñÿ, ïîñêîëüêó, óìíîæèâ
ïëîòíîñòü íà óñëîâíóþ âåðîÿòíîñòü, ïîëó÷èì àâòîìàòè÷åñêè íîðìèðîâàííóþ ñîâìåñòíóþ
ïëîòíîñòü.

5.3 Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ

Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ èçíà÷àëüíî ïîñòðîåíà êàê ìîäåëü ì àêñèìàëüíîãî ïðàâäîïî-
äîáèÿ äëÿ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî óñëîâèå ó òâåðæäåíèÿ 1 äîëæíî âû-
ïîëíÿòüñÿ (â ÷åì ëåãêî óáåäèòüñÿ íåïîñðåäñòâåííî).

Â êà÷åñòâå ìîäåëè, íà êîòîðîé ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ áóäåò ïîñòðîåíà ÌÌÏ, âîçü-
ìåì ðàñïðåäåëåíèå

' (x; y) = � (y(wx)) ' E(x);

ãäå' E(x) � ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå âíóòðè ýëëèïñà ñ îñÿìè 2 è 1, ãëàâíàÿ îñü ïîâåð-
íóòà íà óãîë �= 4.

Ïðèìåð ðàñïðåäåëåíèÿ èç ýòîãî ñåìåéñòâà ïðèâåäåí íà ðèñ. 3, à. Èíòåíñèâíîñòü ñèíåãî
è çåëåíîãî öâåòîâ îòðàæàåò ïëîòíîñòè âåðîÿòíîñòè êëàññîâ 1 è � 1 ïðè w = (1 ; 0).

5.4 Ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ

Äëÿ ìåòîäà SVM íåâîçìîæíî ïîäîáðàòü ìîäåëü ìàêñèìàëüíîãî ï ðàâäîïîäîáèÿ [23],
ãäå áû îò ïàðàìåòðîâ çàâèñåëà òîëüêî óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü.
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(à) (á)

Ðèñ. 3 Ïëîòíîñòè âåðîÿòíîñòè äâóõ êëàññîâ äëÿ ìîäåëåé ëîãèñòè÷åñ êîé ðåãðåññèè (à) è SVM ( á)

Âûáåðåì ñëåäóþùåå ñåìåéñòâî ðàñïðåäåëåíèé (ÿâëÿåòñÿ ìîäè ôèêàöèåé ìîäåëè
èç [24]):

' (x; y) = A (jwj) e� (1� y(wx )) + ' N (x) ; (2)

ãäå' N (x) � íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ñ íóëåâûì ñðåäíèì è åäèíè÷íîé êî âàðèàöèîííîé
ìàòðèöåé.

Ïðèìåð ðàñïðåäåëåíèÿ èç ýòîãî ñåìåéñòâà ïðèâåäåí íà ðèñ. 3, á. Èíòåíñèâíîñòü ñèíåãî
è çåëåíîãî öâåòîâ îòðàæàåò ïëîòíîñòè âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ 1 è � 1 ïðè w

p
2 = (1; 1).

Äàííóþ ïëîòíîñòü ìîæíî ïðåäñòàâèòü êàê ïðîèçâåäåíèå óñëîâ íîé âåðîÿòíîñòè

P(y j x) = � (y ((1 + wx)+ � (1 � wx)+ ))

è áåçóñëîâíîé ïëîòíîñòè

' (x) = A (jwj)
�
e� (1+ wx )+ + e� (1� wx )+

�
' N (x):

Äëÿ íàãëÿäíîñòè ïðåîáðàçóåì ôóíêöèþ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè :

g(x) = � ((1 + wx)+ � (1 � wx)+ ) =

8
>><

>>:

� (wx � 1); wx < � 1 ;

� (2wx); � 1 6 wx 6 1 ;

� (wx + 1) ; wx > 1:

Äàííàÿ ôóíêöèÿ èçîáðàæåíà ñèíåé êðèâîé íà ðèñ. 4. Êðàñíàÿ êð èâàÿ èçîáðàæàåò
ôóíêöèþ e� (1+ wx )+ + e� (1� wx )+ .

Âû÷èñëèì A(jwj). Èç óñëîâèÿ íîðìèðîâêè èìååì:

1
A (jwj)

=
X

y2f� 1;1g

Z

X

' (x; y) dx =
X

y2f� 1;1g

(2� )� n=2
Z

X

e� x2=2e� (1� y(wx )) + dx :

Ïîâåðíåì ñèñòåìó êîîðäèíàò òàê, ÷òîáû ïåðåìåííàÿ X 1 áûëà â íàïðàâëåíèè âåêòîðà w.
Ó÷èòûâàÿ ñèììåòðè÷íîñòü ðàñïðåäåëåíèé ïðè ðàçíûõ y, èìååì:
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Ðèñ. 4 Ôóíêöèÿ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè g(x) = � ((1 + wx)+ � (1 � wx)+ ) è ïàðàìåòðè÷åñêàÿ êîì-
ïîíåíòà ðàñïðåäåëåíèÿ e� (1+ wx )+ + e� (1� wx )+ äëÿ ìîäåëè SVM

1
2A(jwj)

=
1

p
2�

+ 1Z

�1

e� x2=2e� (1�j wjx1)) + dx1 = ew2=2� 1FN

�
1

jwj
� j wj

�
;

ãäåFN (�) � ôóíêöèÿ (èíòåãðàëüíàÿ) íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ.
Çàìåòèì, ÷òî ïðè ìàëûõ jwj èìååò ìåñòî � ln A(jwj) � w2=2 � 1 + ln 2. Â ýòîì ñëó-

÷àå ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ (ñ îáðàòíûì çíàêîì) ñ òî÷íîñòüþ ä î àääèòèâíîé êîíñòàíòû
ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà êàê

� ln ' (x; y) �
w2

2
+ (1 � y(wx))+ :

Ïîëó÷àåì, ÷òî ïðè ìàëûõ jwj äëÿ ðàññìîòðåííîé ìîäåëè êðèòåðèé ìàêñèìàëüíîãî
ïðàâäîïîäîáèÿ ñîâïàäàåò ñ êðèòåðèåì SVM ïðè { = N .

Çàìåòèì, ÷òî âî ìíîãèõ èñòî÷íèêàõ ðåãóëÿðèçóþùåå ñëàãàåìî å { w2=2 èíòåðïðåòèðó-
åòñÿ â ðàìêàõ Áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà [25], êîãäà ïàðàìåòð w ïîëàãàåòñÿ ñëó÷àéíûì [26, 27].
Çäåñü, îäíàêî, ïîëó÷åíà ìîäåëü ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîá èÿ äëÿ êðèòåðèÿ SVM áåç
âåðîÿòíîñòíîé èíòåðïðåòàöèè ïàðàìåòðà w.

5.5 Äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà

Òðóäíåå âñåãî ïîäîáðàòü ìîäåëü ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîá èÿ äëÿ äèñêðèìèíàíòà
Ôèøåðà.

Ýòî óòâåðæäåíèå ìîæåò ïîêàçàòüñÿ íåîæèäàííûì, ïîñêîëüêó ä èñêðèìèíàíò Ôèøå-
ðà ïðèíÿòî ñâÿçûâàòü ñ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ íîðìàëüíûõ ðà ñïðåäåëåíèé ñ ðàâíûìè
êîâàðèàöèîííûìè ìàòðèöàìè.

Ñëåäóåò, îäíàêî, óòî÷íèòü, â ÷åì çàêëþ÷àåòñÿ ýòà ñâÿçü.
Èçâåñòíî, ÷òî äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà äàåò îïòèìàëüíîå (Áàéåñ îâñêîå) ðåøåíèå, áóäó÷è

ïðèìåíåííûì íåïîñðåäñòâåííî ê íîðìàëüíûì ðàñïðåäåëåíèÿì ñ ðàâíûìè êîâàðèàöèîííû-
ìè ìàòðèöàìè. Îäíàêî, êàê ìû âûÿñíèëè â ðàçä. 4, ðîâíî ýòèì æå ñâîéñòâîì îáëàäàþò
è ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ, è SVM ïðè{ = 0.
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Òàêæå ñâÿçü çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà âûðà æàåòñÿ ÷åðåç îöåíêè
ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé. Ý òî îçíà÷àåò, ÷òî äèñêðèìè-
íàíò Ôèøåðà ñîîòâåòñòâóåò ÌÌÏ íà êëàññå íîðìàëüíûõ ðàñïðåä åëåíèé (ñ ðàâíûìè êî-
âàðèàöèîííûìè ìàòðèöàìè), íî íå ýêâèâàëåíòåí åìó, ïîñêîëü êó ïî ðåøàþùåé ôóíêöèè
ïàðàìåòðû âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè íå âîññòàíàâëèâàþòñÿ.

Ïðè ýòîì êðèòåðèé äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà íå ìîæåò ÿâëÿòüñÿ ôó íêöèåé ïðàâäîïî-
äîáèÿ, õîòÿ áû ïîòîìó, ÷òî îí íå àääèòèâåí ïî îáúåêòàì âûáîðê è.

Ãèïîòåçà 1. Íå ñóùåñòâóåò íåâûðîæäåííîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè, íà êîòî ðîé äèñêðè-
ìèíàíò Ôèøåðà áûë áû ýêâèâàëåíòåí ÌÌÏ.

Ïîä íåâûðîæäåííîñòüþ çäåñü ïîíèìàåòñÿ, ÷òî ðàçìåðíîñòü ïð îñòðàíñòâà ïåðåìåííûõ
áîëüøå 1 è ÷òî âåðîÿòíîñòè íå ñîñðåäîòî÷åíû íà ìíîãîîáðàçèÿõ íóëåâî é ìåðû Ëåáåãà.

6 ×èñëåííûé ýêñïåðèìåíò
Ñðàâíåíèå ìåòîäîâ ïðîâîäèëîñü íåîäíîêðàòíî (ñì., íàïðèìå ð, [28]), îäíàêî äîñòóïíûå

â ëèòåðàòóðå âûâîäû îá îáëàñòè ïðèìåíèìîñòè êàæäîãî ìåòîäà íîñÿò ÷àñòíûé õàðàêòåð.
Â áëèæàéøåå âðåìÿ âðÿä ëè ñëåäóåò îæèäàòü ïîÿâëåíèÿ èñ÷åðïûâàþùåãî îïèñàíèÿ

ñåìåéñòâ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé, äëÿ êîòîðûõ áûë áû íàèáîëå å ïðåäïî÷òèòåëåí çàäàííûé
ìåòîä, íàïðèìåð SVM. Çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ òàêîãî îïèñàíèÿ ïðå äñòàâëÿåòñÿ ÷ðåçâû÷àéíî
ñëîæíîé.

Â äàííîé ðàáîòå ÷èñëåííûé ýêñïåðèìåíò ïðîâîäèòñÿ òàêæå íà ê îíêðåòíûõ ÷àñòíûõ
ïðèìåðàõ, îäíàêî âåðîÿòíîñòíûå ìîäåëè ïîäáèðàþòñÿ êàê õàð àêòåðíûå ïðåäñòàâèòåëè
îïðåäåëåííûõ êëàññîâ ìîäåëåé ñ çàäàííûìè ñâîéñòâàìè (íàïð èìåð, ìîäåëè ñ ðåäêèìè
áîëüøèìè óêëîíåíèÿìè). Ýòî ïîçâîëÿåò íàäåÿòüñÿ, ÷òî îáíàð óæåííûå çàêîíîìåðíîñòè
â ïîâåäåíèè èññëåäóåìûõ ìåòîäîâ áóäóò èìåòü áîëåå îáùèé õàð àêòåð.

Â êà÷åñòâå çàäà÷, íà êîòîðûõ áóäóò òåñòèðîâàòüñÿ ìåòîäû, âûáðàíû ñëåäóþùèå ìî-
äåëè.

Â ïåðâóþ î÷åðåäü, äëÿ êàæäîãî ìåòîäà áûëà ñêîíñòðóèðîâàíà â åðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü,
íà êîòîðîé ýòîò ìåòîä ïðåäïîëîæèòåëüíî äîëæåí äàâàòü íàèëó ÷øèé ðåçóëüòàò. Äëÿ äèñ-
êðèìèíàíòà Ôèøåðà ýòî ìîäåëü ñ íîðìàëüíûìè ðàñïðåäåëåíèÿì è, äëÿ SVM è ëîãèñòè÷å-
ñêîé ðåãðåññèè ýòî ìîäåëè ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ.

Ïðåäâàðèòåëüíûé ÷èñëåííûé ýêñïåðèìåíò, îäíàêî, ïîêàçàë, ÷òî íà âñåõ òðåõ ìîäåëÿõ
ëó÷øèì îêàçûâàåòñÿ äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà. Â ñâÿçè ñ ýòèì áûëè öåëåíàïðàâëåíî ïîäî-
áðàíû ìîäåëè, ïîçâîëÿþùèå êàæäîìó ìåòîäó ïðîäåìîíñòðèðîâ àòü ïðåèìóùåñòâî.

Ñïèñîê ìîäåëåé:

1) íîðìàëüíûå ðàñïðåäåëåíèÿ ñ ðàâíûìè ìàòðèöàìè êîâàðèàöè é. Ìîäåëü îïèñàíà
â ðàçä. 4, ïàðàìåòðû òå æå: ñòàíäàðòíûå îòêëîíåíèÿ ïî ãëàâíû ì îñÿì 1 è 2, ìàòå-
ìàòè÷åñêèå îæèäàíèÿ äëÿ êëàññîâ � 1 è 1, ãëàâíàÿ îñü ïîâåðíóòà íà óãîë �= 4 (ñì.
ðèñ. 2);

2) íîðìàëüíûå ðàñïðåäåëåíèÿ ñ ¾øóìîì¿. Ê ïðåäûäóùåé ìîäåëè äîáàâëåíà ¾øóìîâàÿ¿
êîìïîíåíòà, äëÿ êîòîðîé êëàññû èìåþò îäèíàêîâûå íîðìàëüíû å ðàñïðåäåëåíèÿ ñ íó-
ëåâûìè ñðåäíèìè è ñòàíäàðòíûì îòêëîíåíèåì 5 ïî ëþáîìó íàïðàâëåíèþ. Âåñ (âåðî-
ÿòíîñòü) êîìïîíåíòû ðàâåí 0;1;

3) ìîäåëü ñ ëîãèñòè÷åñêîé ôóíêöèåé óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè. Á åçóñëîâíîå ðàñïðåäåëå-
íèå P(dx) âûáðàíî ðàâíîìåðíûì âíóòðè ýëëèïñà ñ îñÿìè 2 è 1, ãëàâíàÿ îñü ïîâåðíóòà
íà óãîë �= 4. Óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü èìååò âèä g(x) = � (x);

4) ê ïðåäûäóùåé ìîäåëè äîáàâëåíà øóìîâàÿ êîìïîíåíòà, êàê â ì îäåëè 2;
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Óñðåäíåííûå âåðîÿòíîñòè îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè íà ðàçëè ÷íûõ ìîäåëÿõ

Ìåòîäû êëàññèôèêàöèè
Âåðîÿòíîñòíàÿ

ìîäåëü
Áàéåñîâñêîå
ðåøàþùåå
ïðàâèëî

ËÄÔ
Ëîãèñòè÷åñêàÿ

ðåãðåññèÿ
SVM,
{ = 0

SVM,
{ = 0 ;2

1. Íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå 0,216 0,235 0,237 0,241 0,259
2. Íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå, øóì 0,244 0,313 0,309 0,305 0,326
3. Ëîãèñòè÷åñêàÿ (g(x) = � (x)) 0,345 0,380 0,382 0,389 0,428
4. Ëîãèñòè÷åñêàÿ, øóì 0,359 0,433 0,430 0,431 0,464
5. Ëîãèñòè÷åñêàÿ, ñìåñü ðàñïðåäåëåíèé 0,320 0,365 0,352 0,364 0,414
6. Ëîãèñòè÷åñêàÿ (g(x) = � (2;5x)) 0,202 0,220 0,223 0,226 0,256
7. Ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ êðèòåðèÿ SVM 0,207 0,228 0,232 0,233 0,258

5) áåçóñëîâíîå ðàñïðåäåëåíèå P(dx) åñòü ñìåñü ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ âíóòðè ýë-
ëèïñà èç ìîäåëè 3 è íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ñî ñòàíäàðòíû ì îòêëîíåíèåì 5 (ïî
ëþáîìó íàïðàâëåíèþ). Âåñ âòîðîé êîìïîíåíòû 0;1. Óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü åñòü g(x) =
= � (x);

6) ìîäåëü, êàê â âàðèàíòå 3, çà èñêëþ÷åíèåì òîãî, ÷òî g(x) = � (2;5x);
7) ìîäåëü çàäàåòñÿ ôîðìóëîé (2) ïðè w

p
2 = (1; 1) è èçîáðàæåíà íà ðèñ. 3,á.

Â òàáëèöå ïðèâåäåíû ïîëó÷åííûå ìåòîäîì ñòàòèñòè÷åñêîãî ìî äåëèðîâàíèÿ îöåíêè ìà-
òåìàòè÷åñêèõ îæèäàíèé âåðîÿòíîñòåé îøèáî÷íîé êëàññèôèêà öèè F (c; Q) äëÿ ñëåäóþùèõ
ìåòîäîâ: Áàéåñîâñêîå (îïòèìàëüíîå) ðåøàþùåå ïðàâèëî; ëèí åéíûé äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà
(ËÄÔ); ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ; ìåòîä SVM ñ ïàðàìåòðîì { = 0; ìåòîä SVM ñ { = 0;2.

Çàìåòèì, ÷òî íà ñàìîì äåëå ìåòîä SVM çàïóñêàëñÿ íå ïðè íóëåâî ì { , à ïðè ïðè { =
= 0;0001. Îäíàêî ãîâîðèòü î íóëåâîì çíà÷åíèè ïàðàìåòðà { âñå æå äîïóñòèìî, ïîñêîëüêó
ñóùåñòâóåò ïðåäåë ðåøåíèÿ ïðè { ! 0, è äîñòàòî÷íî ìàëûå çíà÷åíèÿ { ìîæíî ïðàêòè÷å-
ñêè îòîæäåñòâëÿòü ñ íóëåì.

Ïîãðåøíîñòü (â ñìûñëå ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ) ïðèâåäåíí ûõ â òàáëèöå çíà÷åíèé
îêîëî 0;002.

Ðåçóëüòàòû ïðèâåäåíû äëÿ îáúåìà âûáîðêè N = 30. Äàííîå çíà÷åíèå âûáðàíî ýìïè-
ðè÷åñêè êàê îáúåì âûáîðêè, ïðè êîòîðîì ðàçëè÷èå ìåòîäîâ ïðî ÿâëÿåòñÿ â íàèáîëüøåé
ñòåïåíè. Ïðè äðóãèõ çíà÷åíèÿõ N ðåçóëüòàòû êà÷åñòâåííî ñîãëàñóþòñÿ ñ ïðèâåäåííûìè.

Àíàëèçèðóÿ òàáëèöó, ìîæíî çàìåòèòü, ÷òî äèñêðèìèíàíò Ôèøå ðà îêàçàëñÿ ëó÷øèì
ìåòîäîì íà ìîäåëÿõ 1, 3, 6 è 7. Ïðåâîñõîäñòâî ýòîãî ìåòîäà íà ì îäåëè 1 ñîîòâåòñòâóåò îá-
ùåïðèíÿòûì îæèäàíèÿì (õîòÿ óáåäèòåëüíûå îáîñíîâàíèÿ äëÿ ò àêèõ îæèäàíèé îòñóòñòâó-
þò), ñîãëàñíî êîòîðûì ËÄÔ ïðèíÿòî àññîöèèðîâàòü ñ íîðìàëüí ûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè.
Îäíàêî ìîäåëü 6 ñóùåñòâåííî îòëè÷àåòñÿ îò íîðìàëüíîé, íî ËÄ Ô è íà íåé ñóùåñòâåííî
ëó÷øå îñòàëüíûõ ìåòîäîâ.

Âìåñòå ñ òåì, íà âñåõ ìîäåëÿõ, ñîñòîÿùèõ èç ñìåñè ðàñïðåäåëå íèé, ìåòîä ËÄÔ ñó-
ùåñòâåííî ïðîèãðûâàåò. Ïðè÷èíà ýòîãî, î÷åâèäíî, â òîì, ÷òî êðèòåðèé äèñêðèìèíàíòà
Ôèøåðà ñîäåðæèò êâàäðàòû îòêëîíåíèé âûáîðî÷íûõ òî÷åê è ïîý òîìó íåóñòîé÷èâ ê ðåä-
êèì áîëüøèì îòêëîíåíèÿì (¾âûáðîñàì¿).

Â öåëîì, ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî ýôôåêòèâíîñòü ËÄÔ ñâÿçàíà íå ñ íîðìàëüíîñòüþ
ðàñïðåäåëåíèé, à ñ íàëè÷èåì ¾âûáðîñîâ¿. Äåéñòâèòåëüíî, â ðàìêàõ èññëåäîâàíèÿ ËÄÔ
îêàçàëñÿ ëó÷øèì íà âñåõ ìîäåëÿõ áåç ¾âûáðîñîâ¿.
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Ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ îêàçàëàñü ëó÷øåé íà áîëüøèíñòâå îñòàâøèõñÿ ìîäåëåé, îñî-
áåííî íà ìîäåëè 5. Ýòî âïîëíå îáúÿñíèìî, ïîñêîëüêó â ýòîé ìîä åëè ôóíêöèÿ óñëîâíîé
âåðîÿòíîñòè èìååò âèä ëîãèñòè÷åñêîé êðèâîé è ïðè ýòîì èìåþò ìåñòî ¾âûáðîñû¿.

Â ìîäåëÿõ 2 è 4 âèä ¾øóìîâîé¿ êîìïîíåíòû íàðóøàåò ëîãèñòè÷åñ êóþ ôîðìó êðèâîé
óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè, à íàëè÷èå ¾âûáðîñîâ¿ íå ïîçâîëÿåò ïî ëó÷àòü õîðîøèå ðåøåíèÿ
ìåòîäîì ËÄÔ. Â ðåçóëüòàòå, íà ìîäåëè 2 ëó÷øèì îêàçûâàåòñÿ ìå òîä SVM.

×òî êàñàåòñÿ ïàðàìåòðà ðåãóëÿðèçàöèè, òî âî âñåõ ñëó÷àÿõ ðåøåíèå ïðè { = 0 îêà-
çûâàëîñü ëó÷øå, ÷åì ïðè { = 0;2. Âåðîÿòíî, ýòî ñâÿçàíî êàê ðàç ñ òåì, ÷òî íåíóëåâûå
çíà÷åíèÿ { óâåëè÷èâàþò âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî SVM íå ðàçîáúåò âûáîðêó, à îòíåñåò åå
ê îäíîìó êëàññó. Íî âñå âåðîÿòíîñòíûå ìîäåëè òàêîâû, ÷òî âåð îÿòíîñòü îøèáî÷íîé êëàñ-
ñèôèêàöèè äëÿ òàêîãî ðåøåíèÿ ðàâíà 0;5.

Êàê è ñëåäîâàëî îæèäàòü, ðåçóëüòàòû ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè è SVM îòëè÷àþòñÿ
â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ íåçíà÷èòåëüíî. Ýòî îáúÿñíÿåòñÿ òåì, ÷òî ìåòîäû ðàçëè÷àþòñÿ
ëèøü ýìïèðè÷åñêèìè ôóíêöèÿìè ïîòåðü, êîòîðûå ïðè ýòîì äîñò àòî÷íî áëèçêè.

7 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ïîäíÿòà ïðîáëåìà ïîñòðîåíèÿ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëå é, ïîçâîëÿþùèõ âûÿâ-
ëÿòü ñâîéñòâà ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé è ïðîâîä èòü èññëåäîâàíèå ýòèõ
ìåòîäîâ. Â ÷àñòíîñòè, ñòàâèëàñü çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ ìîäåëåé , íà êîòîðûõ çàäàííûé ìåòîä
íàèáîëåå ýôôåêòèâåí ñðåäè ñðàâèâàåìûõ ìåòîäîâ.

Äëÿ ìåòîäà ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè áûëè ïîñòðîåíû ìîäåëè, íà êîòîðûõ ýòîò ìåòîä
ýêâèâàëåíòåí ÌÌÏ. Äëÿ ìåòîäà SVM ïîñòðîåíà ìîäåëü, íà êîòîð îé ýòîò ìåòîä ïðèáëè-
æåííî ýêâèâàëåíòåí ÌÌÏ. Äëÿ äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà ïîäîáíîé ìîäåëè ïîñòðîèòü íå
óäàëîñü.

Ïðîáëåìà ïîñòðîåíèÿ íàáîðà ¾ýòàëîííûõ¿ âåðîÿòíîñòíûõ ìîä åëåé äëÿ èññëåäîâàíèÿ
è ñðàâíåíèÿ ìåòîäîâ ïîñòðîåíèÿ ðåøàþùèõ ôóíêöèé îñòàåòñÿ ï ðàêòè÷åñêè ïîëíîñòüþ
îòêðûòîé. Âìåñòå ñ òåì, ïðîâåäåííîå èññëåäîâàíèå äåìîíñòð èðóåò ïðèíöèïèàëüíóþ âîç-
ìîæíîñòü ïðîäâèæåíèÿ â åå ðåøåíèè.

Òàêæå â ðàáîòå âûÿâëåíû íåêîòîðûå íåî÷åâèäíûå ñâîéñòâà ìåò îäà SVM è îñîáåííîñòè
åãî ïîâåäåíèÿ, ó÷åò êîòîðûõ ïîçâîëÿåò áîëåå ýôôåêòèâíî ïðè ìåíÿòü äàííûé ìåòîä.

Â ðàáîòå áûëè, â ÷àñòíîñòè, óñòàíîâëåíû ñëåäóþùèå ëþáîïûòí ûå ôàêòû:

� ïðè ïðèìåíåíèè ìåòîäà SVM ê ìîäåëè íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåí èé ñ ðàâíûìè ìàò-
ðèöàìè âåëè÷èíà çàçîðà (øèðèíà ðàçäåëÿþùåé ïîëîñû) óìåíüø àåòñÿ ïðè óäàëåíèè
ðàñïðåäåëåíèé äðóã îò äðóãà;

� ñóùåñòâóþò âåðîÿòíîñòíûå ìîäåëè, äëÿ êîòîðûõ Áàéåñîâñêà ÿ ðàçäåëÿþùàÿ ôóíêöèÿ
ëèíåéíà, íî ðåøåíèÿ, ïîëó÷åííûå (íà ðàñïðåäåëåíèÿõ) ìåòîä àìè SVM, ëîãèñòè÷åñêîé
ðåãðåññèè è äèñêðèìèíàíòà Ôèøåðà íå ÿâëÿþòñÿ îïòèìàëüíûìè ;

� ìîäåëü íîðìàëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñ ðàâíûìè êîâàðèàöèîííû ìè ìàòðèöàìè íå ÿâëÿ-
åòñÿ ìîäåëüþ ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ äèñêðèìèíàí òà Ôèøåðà;

� äèñêðèìèíàíò Ôèøåðà ïðåâîñõîäèò ìåòîäû SVM è ëîãèñòè÷åñê îé ðåãðåññèè íà ìíîãèõ
ìîäåëÿõ ñ ðàñïðåäåëåíèÿìè, äàëåêèìè îò íîðìàëüíîãî.

Ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ïîçâîëÿþò ëó÷øå ïîíÿòü îñîáåííîñòè èññëåäóåìûõ ìåòîäîâ,
÷òî äàåò âîçìîæíîñòè äëÿ èõ äàëüíåéøåãî óñîâåðøåíñòâîâàíè ÿ.
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The most common way to compare the e�ectiveness of data analysis methods is testing on
tasks from UCI repository. However, this approach has several disadvantages, in particular,
the incompleteness of the set of tasks and limited sample sizes. The present authors consider
the possibility of building a repository of probabilistic d istributions. The distributions are
constructed purposefully in such a way as to reveal properties of the studied methods. Such
distributions are called the probabilistic models. Some linear classi�cation methods have been
chosen for research: logistic regression, Fisher discriminant, and support vector machine. Sev-
eral probabilistic models have been constructed to investigate the properties of these methods,
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in particular, for each method, there was built a model on which this method outperformed
the other methods. In addition, these models allow one to explain why a particular method
was the best.
Keywords : pattern recognition; machine learning; support vector machine; deciding function;
logistic regression; misclassi�cation probability
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Ïðåäëàãàåòñÿ íîâûé ïîäõîä ê ðàñïîçíàâàíèþ òðåõìåðíûõ (3D) îáúåêòîâ. Ïðèâåäåíî
ïîäðîáíîå ìàòåìàòè÷åñêîå îïèñàíèå ìåòîäà, ðàçðàáîòàííîã î íà îñíîâå óêàçàííîãî âûøå
ïîäõîäà. Îïèñûâàåòñÿ òåõíèêà ñêàíèðîâàíèÿ ãèïåðòðåéñ-ïð åîáðàçîâàíèÿ è îáîñíîâûâà-
åòñÿ âûáîð ñêàíèðóþùåãî ýëåìåíòà. Àíàëèçèðóþòñÿ ïðèíöèïû èíòåëëåêòóàëüíîãî àíà-
ëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé, ïîñòðîåííûå íà åãî îñí îâå. Ïðåäëàãàåìûé ìåòîä
îñíîâàí íà ýëåìåíòàõ ñòîõàñòè÷åñêîé ãåîìåòðèè è ôóíêöèîíà ëüíîãî àíàëèçà. Ãèïåðòðåéñ-
ïðåîáðàçîâàíèå îáëàäàåò ðÿäîì ïðåèìóùåñòâ è âîçìîæíîñòÿì è èíòåëëåêòóàëüíîãî àíà-
ëèçà äàííûõ. Íàïðèìåð, îäíîé èç èíòåëëåêòóàëüíûõ ñïîñîáíî ñòåé ïðåäëàãàåìîãî ìåòî-
äà ÿâëÿåòñÿ êîíñòðóèðîâàíèå ãèïåðòðèïëåòíûõ ïðèçíàêîâ ðà çíîé ñòðóêòóðû (¾äëèííûå¿
è ¾êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè). Ðàçíûå òèïû ïðèçíàêîâ íàõîäÿò ñâîå ïðèìåíåíèå â ïðèíöè-
ïàõ èíòåëëåêòóàëüíîãî àíàëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæå íèé (âåðèôèöèðóåìîñòü
è ôàëüñèôèöèðóåìîñòü èçîáðàæåíèé). Ââèäó òîëüêî òåîðåòè÷å ñêîãî è êîíöåïòóàëüíîãî
õàðàêòåðà ñòàòüè ïðàêòè÷åñêèå ðåçóëüòàòû íå ïðèâîäÿòñÿ. Äàåòñÿ îïèñàíèå òåîðåòè÷åñêèõ
ïðèìåðîâ ïîñòðîåíèÿ ¾äëèííûõ¿ è ¾êîðîòêèõ¿ ïðèçíàêîâ èçîá ðàæåíèé. Îáîñíîâûâàåòñÿ
èõ ðàçëè÷èå è îñîáåííîñòè ïðàêòè÷åñêîãî ïðèìåíåíèÿ. Ãèïåð òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèå èìååò
óíèêàëüíóþ ñïîñîáíîñòü, àíàëîãè÷íóþ âîçìîæíîñòè ÷åëîâå÷ åñêîé çðèòåëüíîé ñèñòåìû,
êîãäà ïðè äîñòàòî÷íî áåãëîì âçãëÿäå ÷åëîâåê ìîæåò áûñòðî îò ëè÷èòü äðóã îò äðóãà äâà
ïðîñòðàíñòâåííûõ îáúåêòà Äàííîå îáñòîÿòåëüñòâî ïîâûøàåò ñêîðîñòü ðàáîòû ñêàíèðó-
þùåé ñèñòåìû è íàäåæíîñòü âñåé ñèñòåìû ðàñïîçíàâàíèÿ èçîáð àæåíèé â öåëîì, óëó÷øàÿ
èíòåëëåêòóàëüíûå ñïîñîáíîñòè ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðàçîâàíè ÿ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèå; èíòåëëåêòóàëüíûé àíàëèç è ðà ñïîçíà-
âàíèå 3D èçîáðàæåíèé; èíâàðèàíòíîå îïèñàíèå; àíàëèòè÷åñê àÿ ñòðóêòóðà ãèïåðòðè-
ïëåòíîãî ïðèçíàêà

DOI: 10.21469/22233792.2.3.05

1 Ââåäåíèå
Óñòîé÷èâîé òåíäåíöèåé íàó÷íî-òåõíè÷åñêîãî ïðîãðåññà ÿâë ÿåòñÿ óâåëè÷åíèå ÷èñëà ëþ-

äåé, çàíÿòûõ îáðàáîòêîé èíôîðìàöèè, êîòîðîå ñòàíîâèòñÿ âñ å áîëüøå è áîëüøå ñ êàæäûì
ãîäîì. Îäíîé èç âàæíåéøèõ çàäà÷, âîçíèêàþùèõ ïðè ñîçäàíèè è íôîðìàöèîííûõ ñèñòåì,
ÿâëÿåòñÿ àâòîìàòèçàöèÿ ïðîöåññà ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ. Ä ëÿ åå ðåøåíèÿ âåäóòñÿ øèðî-
êèå èññëåäîâàíèÿ, êîòîðûå ïðèçâàíû ïîìî÷ü ïîçíàòü îäíî èç î ñíîâíûõ ñâîéñòâ ÷åëîâå-
÷åñêîãî ìîçãà � ñïîñîáíîñòü ðàñïîçíàâàòü [2�1]. Äëÿ ýòîãî ð àçðàáàòûâàþòñÿ è ñîçäàþòñÿ
ðåøàþùèå ïðåäïîñûëêè äëÿ ïîñòðîåíèÿ èíòåëëåêòóàëüíûõ ñèñ òåì.

� Ðàáîòà âûïîëíåíà ïðè ôèíàíñîâîé ïîääåðæêå ÐÔÔÈ, ïðîåêò •15 -07-04484.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



330 Í. Ã. Ôåäîòîâ, À. À. Ñ¼ìîâ, À. Â. Ìîèñååâ

Âñå ïîäõîäû ê àíàëèçó è ðàñïîçíàâàíèþ 3D èçîáðàæåíèé ìîæíî ð àçäåëèòü íà äâå
áîëüøèå óñëîâíûå ãðóïïû: ìåòîäû, êîòîðûå òðåáóþò ïðåäâàðè òåëüíîé íîðìàëèçàöèè ïî-
ëîæåíèÿ 3D îáúåêòà, è ìåòîäû, êîòîðûå äàþò èíâàðèàíòíîå îïè ñàíèå 3D îáúåêòà âíå
çàâèñèìîñòè îò åãî ïðîñòðàíñòâåííîãî ïîëîæåíèÿ è îðèåíòàö èè. Ê ñîâðåìåííûì èññëå-
äîâàíèÿì ïåðâîé ãðóïïû ìåòîäîâ ìîæíî îòíåñòè ðàáîòó [4]. Òà ê, â äàííîì èññëåäîâàíèè
ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî äëÿ êàæäîãî 3D èçîáðàæåíèÿ íåïîñðåäñò âåííî ïåðåä åãî ðàñïîçíàâà-
íèåì ôîðìèðóåòñÿ êàðòà ãëóáèíû ïîä ðàçíûìè óãëàìè îáçîðà. Ð àññ÷èòàâ êàðòó ãëóáèíû
äëÿ òåêóùåãî 3D èçîáðàæåíèÿ, íàõîäèòñÿ íàèáîëåå áëèçêèé ê ýòîé êàðòå ãëóáèíû àíàëîã
èç ïîñòðîåííîé áàçû êàðò. Çíàÿ óãëû îáçîðà, ïî êîòîðûì ñòðîè ëàñü áàçà êàðò, îïðåäåëÿþò
ïàðàìåòðû âðàùåíèÿ ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà, è ñòðîèòñÿ ñîîòâåòñòâóþùàÿ êóáè÷åñêàÿ
âîêñåëüíàÿ 3D ñåòêà, äëÿ êàæäîé ÿ÷åéêè êîòîðîé ðàññ÷èòûâàþòñÿ ðàçëè÷íûå ïðèçíàêè.

Íåäîñòàòîê äàííîãî ìåòîäà ñîñòîèò â òîì, ÷òî òðåáóåòñÿ íå ìå íåå ñîòíè óãëîâ îáçîðà
äëÿ ïîëó÷åíèÿ ìíîæåñòâà ñèíòåòè÷åñêèõ êàðò ãëóáèíû, ÷òîáû ýôôåêòèâíîñòü ðàñïîçíà-
âàíèÿ áûëà ïðèåìëåìîé. Êðîìå òîãî, ó÷èòûâàåòñÿ ãëóáèíà ïðî ñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà
òîëüêî ïîä çàäàííûìè óãëàìè îáçîðà, à íå åãî 3D ôîðìà â öåëîì, âñëåäñòâèå ÷åãî, íàïðè-
ìåð, íåëüçÿ èçâëå÷ü åãî ãåîìåòðè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè.

Ìåòîäû, êîòîðûå èñïîëüçóþò ïëàâàþùåå îêíî 3D äåòåêòîðà îáí àðóæåíèÿ îáúåêòà
è åãî ãðàíèö, ìîæíî íàéòè, íàïðèìåð, â ðàáîòàõ [5, 6].

Êî âòîðîé ãðóïïå ìåòîäîâ ìîæíî îòíåñòè ðàáîòó [7]. Ïðåäëîæå ííûé â íåé ìåòîä îòíî-
ñèòñÿ ê êëàññó ñïåêòðàëüíûõ ìåòîäîâ íà ñòûêå îáëàñòåé ñïåêòðàëüíîé ãåîìåòðèè è äèôôå-
ðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé. Ýòîò ìåòîä ÿâëÿåòñÿ âåñüìà ïåðñïåê òèâíûì, ïîñêîëüêó îáåñïå-
÷èâàåò åñòåñòâåííóþ áèáëèîòåêó èíñòðóìåíòîâ äëÿ àíàëèçà í åïîñðåäñòâåííî ïîâåðõíîñòè
3D îáúåêòà â öåëîì, à íå åãî ïðîåêöèé. Äàííûé ìåòîä ïîçâîëÿåò îáíàðóæèâàòü ïîâòîðÿ-
þùèåñÿ ðåãèîíû íà ïîâåðõíîñòè òåëà. Ñîáñòâåííûå ôóíêöèè îï åðàòîðà Ëàïëàñà�Áåëüòðà-
ìè äàþò íàáîð âåùåñòâåííûõ ôóíêöèé, êîòîðûå ïðåäîñòàâëÿþò èíôîðìàöèþ î ñòðóêòóðå
è ìîðôîëîãèè ôîðìû.

Ê î÷åâèäíûì íåäîñòàòêàì ìåòîäà ìîæíî îòíåñòè òîò ôàêò, ÷òî ï ðèçíàêè íå èìåþò ÿâ-
íîé ãåîìåòðè÷åñêîé èíòåðïðåòàöèè è óêàçûâàþò ëèøü îáîáùåí íûå ñâîéñòâà ïîâåðõíîñòè
3D îáúåêòà. Êðîìå òîãî, äàííûé ìåòîä, êàê ïèøóò ñàìè àâòîðû, èìååò äâå ñóùåñòâåííûå
ïðîáëåìû: îáíàðóæåíèå àäåêâàòíûõ ðåãóëÿðíûõ îáëàñòåé ïîâ åðõíîñòè 3D ôîðì, îáëàäà-
þùèõ îäèíàêîâûìè ñâîéñòâàìè êðèâèçíû, è ñîãëàñîâàíèå äàíí ûõ ó÷àñòêîâ ìåæäó ñîáîé
(âûäåëåíèå ÷åòêèõ ãðàíèö).

Ñóùåñòâóþò òàêæå è äðóãèå ìåòîäû, àíàëîãè÷íûå âûøå îïèñàíí ûì, êîòîðûå êîíöåí-
òðèðóþòñÿ íà àíàëèçå ïîâåðõíîñòè 3D îáúåêòà, íî ïðè ýòîì èñï îëüçóþòñÿ äðóãèå îïåðà-
òîðû ïðè êîíñòðóèðîâàíèè äåñêðèïòîðà ïðèçíàêîâ. Òàê, äåñê ðèïòîðû ñ èñïîëüçîâàíèåì
3D äèñêðåòíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ êîñèíóñà, ïðèìåíÿåìûå äëÿ ï îèñêà 3D îáúåêòîâ â áà-
çàõ äàííûõ (àíàëîãè÷íî äâóìåðíîìó àíàëîãó, èñïîëüçóåìîìó â àëãîðèòìå ñæàòèÿ JPEG),
îïèñàíû â ðàáîòå [8], äåñêðèïòîðû ñ èñïîëüçîâàíèåì àíèçîòð îïíîé äèôôóçèè òåíçîðíûõ
ïîëåé äëÿ àíàëèçà ãåîìåòðèè ñãèáîâ è äåôîðìàöèé àíàòîìè÷åñ êèõ îðãàíîâ è ÷àñòåé òå-
ëà ÷åëîâåêà � â ðàáîòå [9], ñ èñïîëüçîâàíèåì ñåìåéñòâà ïàðàì åòðè÷åñêèõ ñïåêòðàëüíûõ
äåñêðèïòîðîâ Ëàïëàñà äëÿ àíàëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ 3D ÷åëîâå ÷åñêèõ ôèãóð � â ðàáî-
òå [10]. Â öåëîì, îíè îáëàäàþò ïðèáëèçèòåëüíî òåìè æå äîñòîè íñòâàìè è íåäîñòàòêàìè,
÷òî è îïèñàííàÿ âûøå ðàáîòà [7].

Ê êàòåãîðèè ñîâðåìåííûõ ìåòîäîâ, äàþùèõ èíâàðèàíòíîå îïèñ àíèå 3D èçîáðàæåíèÿ
âíå çàâèñèìîñòè îò åãî ïðîñòðàíñòâåííîãî ïîëîæåíèÿ è îðèåí òàöèè, ìîæíî îòíåñòè òàêæå
ðàáîòó [11]. Äàííûé ìåòîä çàêëþ÷àåòñÿ â èçâëå÷åíèè èíâàðèà íòíîãî ê ãðóïïå äâèæåíèé
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äåñêðèïòîðà ïðèçíàêîâ ñ èñïîëüçîâàíèåì ìíîãîìåðíîé ðåãðå ññèîííîé ëèíåéíîé ìîäåëè,
ïðèìåíåííîé ê îïèñàíèþ ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà, çàäàíí îãî â âèäå îáëàêà òî÷åê.

Â ïîñëåäíåå âðåìÿ ïîëó÷èëè ðàçâèòèå ìåòîäû, îñíîâàííûå íà ï ðåäñòàâëåíèè 3D èçîá-
ðàæåíèé è òî÷å÷íûõ ïîëåé â âèäå êâàòåðíèîííûõ ñèãíàëîâ, ïðå äïîëàãàþùèå ïåðåõîä
ê ôîðìèðîâàíèþ îïèñàíèÿ îáúåêòà â âèäå êîíòóðà ìíîãîãðàííè êà [12].

Îñíîâíûì íåäîñòàòêîì âñåõ ðàññìîòðåííûõ ìåòîäîâ ÿâëÿåòñÿ îòñóòñòâèå âîçìîæíîñòè
êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ, êîòîðûå ñïîñîáíû îïèñûâàòü ôî ðìó è ñòðóêòóðó îáúåêòà
è âû÷èñëÿòü åãî ìåòðè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè. Âñëåäñòâèå ñëàáûõ ðàçðàáîòàííûõ ñòðóê-
òóð ïðèçíàêîâûõ ñèñòåì ó ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ çàìåòíî ñíèæàþò ñÿ èíòåëëåêòóàëüíûå âîç-
ìîæíîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé.

Ïîäðàæàíèå äåÿòåëüíîñòè ÷åëîâå÷åñêîãî ìîçãà � íå åäèíñòâå ííûé âûõîä è ïîä-
õîä ê ïîñòðîåíèþ ïîäîáíûõ ñèñòåì, îáëàäàþùåé âûñîêîé èíòåë ëåêòóàëüíîé ñïîñîá-
íîñòüþ [13]. Ó òåõíèêè åñòü ñâîè ñîáñòâåííûå ïóòè ðåàëèçàöèè ýòîé çàäà÷è, îòëè÷àþùèåñÿ
â òåõíè÷åñêîì ïëàíå îò åñòåñòâåííûõ ñïîñîáíîñòåé ÷åëîâåêà , íî ó÷èòûâàþùèå ïðåèìóùå-
ñòâà è îñîáåííîñòè åñòåñòâåííûõ ôèçè÷åñêèõ çðèòåëüíûõ ñèñòåì. Ðàñêðûòèþ íåêîòîðûõ
èç ýòèõ ïóòåé, ñâÿçàííûõ ñ ïðèìåíåíèåì ñòîõàñòè÷åñêîé ãåîì åòðèè è ôóíêöèîíàëüíîãî
àíàëèçà, è ïîñâÿùåíà íàñòîÿùàÿ ñòàòüÿ.

Íèæå ïðèâåäåíî îïèñàíèå ìàòåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû ìåòîäà ñ ïîäðîáíûìè êîììåí-
òàðèÿìè ïî ìåðå íåîáõîäèìîñòè.

2 Òåõíèêà ñêàíèðîâàíèÿ òðåõìåðíîãî èçîáðàæåíèÿ
è âûáîð ñêàíèðóþùåãî ýëåìåíòà
Ïóñòü F � èñõîäíàÿ ìîäåëü 3D èçîáðàæåíèÿ. Îïðåäåëèì ïëîñêîñòü B (�; r ) =

=
�

xjxT � � = r
	

êàê êàñàòåëüíóþ ê ñôåðå ñ öåíòðîì â íà÷àëå êîîðäèíàò è ñ ðàäèó ñîì r ,
ïðîõîäÿùóþ ÷åðåç çàäàííóþ òî÷êó X è íà ðàññòîÿíèè r îò íà÷àëà êîîðäèíàò ñ çàäàí-
íûìè óãëàìè ! è ' , ãäå� = [cos! � sin' sin! � sin' cos' ] � åäèíè÷íûé âåêòîð â R3, ! �
óãîë ìåæäó îñüþ 0x è ïðîåêöèåé îòðåçêà OX íà ïëîñêîñòü 0xy, ' � óãîë ìåæäó îñüþ 0z
è îòðåçêîì OX (ðèñ. 1).

Ñêàíèðîâàíèå 3D èçîáðàæåíèÿ áóäåò îñóùåñòâëÿòüñÿ ïëîñêîñ òÿìè. Äàííûé âûáîð
îïðàâäàí òåì, ÷òî ïåðåñå÷åíèå ïëîñêîñòè ñ ëþáûì äðóãèì ïðîñ òðàíñòâåííûì ãåîìåòðè-
÷åñêèì ïðèìèòèâîì õîðîøî èçâåñòíî â ìàòåìàòèêå è èìååò ñòðî ãîå àíàëèòè÷åñêîå ïðåä-
ñòàâëåíèå, êîòîðîå ïðèãîäèòñÿ ïðè ðàçðàáîòêå àíàëèòè÷åñêîé ñòðóêòóðû ïðèçíàêà.

Ðèñ. 1 Îïðåäåëåíèå ñôåðè÷åñêèõ êîîðäèíàò ïëîñêîñòè
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(à) Îïîðíàÿ ñåòêà íà ñôåðå è ñîîòâåòñòâóþùèå
åé ñåòêè ñêàíèðóþùèõ ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêî-
ñòåé

(á) Ïðèìåð ðàâíîìåðíîé ñåòêè íà ñôåðå

Ðèñ. 2 Ôîðìèðîâàíèå îïîðíîé ñåòêè íà ñôåðå

Êðîìå òîãî, íàëè÷èå ñåòêè ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé ïîìîãàå ò ðåøèòü ïðîáëåìó èíâà-
ðèàíòíîãî îïèñàíèÿ îáúåêòà (äàåò íåîáõîäèìîå óñëîâèå äëÿ ê îíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ,
èíâàðèàíòíûõ ê ãðóïïå äâèæåíèé 3D èçîáðàæåíèÿ). Òàê, åñëè ï ðîñòðàíñòâåííûé îáúåêò
ñêàíèðóåòñÿ ñåòêîé ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé, òî ïåðåìåùåí èå èñõîäíîãî 3D èçîáðàæåíèÿ
íà ëþáîå ðàññòîÿíèå âäîëü ïðÿìîé, ñîäåðæàùåé âåêòîð íîðìàë è ñêàíèðóþùåé ïëîñêîñòè,
íå èçìåíÿåò ôîðìó ïîëó÷àåìûõ ñêàíèðóþùèìè ïëîñêîñòÿìè ñå÷ åíèé (äèñêðåòíûé øàã
ñêàíèðîâàíèÿ èãíîðèðóåòñÿ). Òàê êàê ñêàíèðîâàíèå áóäåò îñ óùåñòâëÿòüñÿ ïîä ðàçíûìè
óãëàìè íàêëîíà ïëîñêîñòåé â ïðîñòðàíñòâå äëÿ îáçîðà ïðîñòð àíñòâåííîãî îáúåêòà ñî âñåõ
ñòîðîí, òî ïîëó÷àåìûå ñå÷åíèÿ è èçâëåêàåìûå íà èõ îñíîâå ïðè çíàêè íå èçìåíÿò ñâîåãî
çíà÷åíèÿ ïðè ïåðåíîñå 3D èçîáðàæåíèÿ íà ëþáîé âåêòîð â ïðîñò ðàíñòâå. Â ðåçóëüòàòå
âû÷èñëÿåìûå ïðèçíàêè íå áóäóò çàâèñåòü îò ïðîñòðàíñòâåííî ãî ïîëîæåíèÿ îáúåêòà è åãî
ïðîñòðàíñòâåííîé îðèåíòàöèè.

Òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû ñõåìà ñêàíèðîâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèÿ íå á ûëà ïðèâÿçàíà ê ïðî-
ñòðàíñòâåííîé îðèåíòàöèè îáúåêòà, íåîáõîäèìî è äîñòàòî÷í î, ÷òîáû ñêàíèðóþùèå ýëåìåí-
òû, åñëè âñå èõ îäíîâðåìåííî çàôèêñèðîâàòü â ïðîñòðàíñòâå, äàâàëè îäèíàêîâûå ñå÷åíèÿ
3D îáúåêòà ïðè ëþáîì åãî óãëå âðàùåíèÿ. Äðóãèìè ñëîâàìè, íåî áõîäèìî äîáèòüñÿ, ÷òî-
áû âñå ñêàíèðóþùèå ñåòêè ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé ïîä ðàçíû ìè óãëàìè ! è ' îáçîðà
ðàñïîçíàâàåìîãî òðåõìåðíîãî èçîáðàæåíèÿ ñîâïàäàëè áû äðó ã ñ äðóãîì ïðè ëþáîì åãî
ïðîñòðàíñòâåííîì ïîâîðîòå (äèñêðåòíûé øàã èãíîðèðóåòñÿ) .

Ñòàíäàðòíûé ïåðåáîð âñåõ óãëîâ ! è ' , êîòîðûìè èäåíòèôèöèðóåòñÿ êàæäàÿ ñêàíèðó-
þùàÿ ñåòêà ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé, â òîïîëîãè÷åñêîì ñìûñ ëå äëÿ íåïðåðûâíîãî ñëó÷àÿ
äàåò ìîäåëü êîíöåíòðè÷åñêèõ ñôåð ñ öåíòðîì â íà÷àëå êîîðäèí àò. Êàæäîé ñêàíèðóþùåé
ñåòêå ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé íà åäèíè÷íîé ñôåðå ñîïîñòàâ èì òî÷êó, êîòîðàÿ áóäåò ÿâ-
ëÿòüñÿ òî÷êîé êàñàíèÿ ñî ñôåðîé ïëîñêîñòè, ïàðàëëåëüíîé ïë îñêîñòÿì äàííîé ñåòêè (îò-
äåëüíî äëÿ êàæäîé ïàðû ( ! , ' ) óãëîâ îáçîðà). Ìíîæåñòâî òî÷åê íà ñôåðå îáðàçóþò ñåòêó,
êîòîðóþ áóäåì íàçûâàòü îïîðíîé (ðèñ. 2).

Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî ïàðà óãëîâ ( ! , ' ) îäíîçíà÷íî îïðåäåëÿåò óçåë îïîðíîé ñåòêè,
ñîîòâåòñòâóþùèé åäèíñòâåííîé êàñàòåëüíîé ïëîñêîñòè ê ñôå ðå â ýòîé òî÷êå, à çíà÷èò,
è åäèíñòâåííîé ñåòêå ñêàíèðóþùèõ ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé .
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Ðèñ. 3 Ó÷àñòîê íà ïîâåðõíîñòè ñôåðû è çíà÷åíèå åãî ñòîðîí

Äëÿ äèñêðåòíîãî ñëó÷àÿ íà îáû÷íîé êàðòå ãëîáóñà âáëèçè ïîëþ ñà íàáëþäàåòñÿ áîëåå
ïëîòíîå ñêîïëåíèå òî÷åê, ÷åì ó ýêâàòîðà. Ïîýòîìó åñëè ïðè ïî âîðîòå ïîëþñ ñîâìåñòèòü
ñ òî÷êîé íà ýêâàòîðå, òî áóäóò çàìåòíû îòêëîíåíèÿ òî÷åê èñõî äíîé è ïîâåðíóòîé ñåòîê.
Òàê êàê êàæäàÿ òî÷êà îïîðíîé ñåòêè íà ñôåðå îäíîçíà÷íî îïðåä åëÿåò óãîë íàêëîíà ñåòêè
ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé, òî èçìåíåíèå óãëà íàêëîíà ñåòêè ï ëîñêîñòåé ïîâëèÿåò íà ôîð-
ìó ïîëó÷àåìûõ ñå÷åíèé. Âñëåäñòâèå ýòîãî óâåëè÷èòñÿ îøèáêà ðàñ÷åòà ïðèçíàêà è ñíèçèòñÿ
òî÷íîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ 3D îáúåêòà.

Ñ äðóãîé ñòîðîíû, åñëè ïðè ïîâîðîòå ñôåðû âîêðóã ñâîåãî öåíò ðà îïîðíàÿ ñåòêà ïå-
ðåéäåò ñàìà â ñåáÿ, òî ñîîòâåòñòâóþùèå ñåòêè ñåêóùèõ ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé ïîë-
íîñòüþ ñîâïàäóò äðóã ñ äðóãîì è ïîëó÷àåìûå ñå÷åíèÿ áóäóò îäè íàêîâûìè (íå èçìåíÿò
ñâîåé ôîðìû). Ïîýòîìó âû÷èñëÿåìîå çíà÷åíèå ïðèçíàêà íå èçì åíèòñÿ.

Òàêèì îáðàçîì, íåîáõîäèìî ïîñòðîèòü îïîðíóþ ñåòêó, îáëàäà þùóþ ðàâíîìåðíûì ðàñ-
ïðåäåëåíèåì òî÷åê íà ñôåðå äëÿ äîñòèæåíèÿ ìåíüøåé îøèáêè ñî âìåùåíèÿ óçëîâ îïîðíîé
ñåòêè ïðè åå ïîâîðîòå èç-çà äèñêðåòíîãî øàãà ñêàíèðîâàíèÿ. Ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå
òî÷åê îïîðíîé ñåòêè íà ñôåðå (ñì. ðèñ. 2) îáåñïå÷èò îòñóòñòâ èå áîëåå ïëîòíûõ ñêîïëåíèé
óçëîâ îïîðíîé ñåòêè íà ïîâåðõíîñòè ñôåðû, îïðåäåëÿþùèõ ïðå èìóùåñòâåííî ñå÷åíèÿ ïîä
òåìè èëè èíûìè óãëàìè îáçîðà îáúåêòà. Â ñâÿçè ñ ýòèì, âñå ðåçó ëüòàòû ñêàíèðîâàíèÿ
áóäóò ïðèíèìàòü ðàâíîïðàâíîå ó÷àñòèå ïðè âû÷èñëåíèè çíà÷å íèÿ ïðèçíàêà 3D èçîáðàæå-
íèÿ áåç ïîâûøåíèÿ âëèÿíèÿ êàêèõ-ëèáî îïðåäåëåííûõ çíà÷åíè é ñå÷åíèé, òàê êàê ÷àñòîòà
ïîÿâëåíèÿ ëþáîãî ñðåçà ñå÷åíèé áóäåò ïðèáëèçèòåëüíî îäèíà êîâà (ðàâíîìåðíûé îáçîð 3D
òåëà ñî âñåõ ñòîðîí). Äðóãèìè ñëîâàìè, çíà÷åíèå âû÷èñëÿåìî ãî ïðèçíàêà íå áóäåò çàâè-
ñåòü îò îðèåíòàöèè 3D èçîáðàæåíèÿ â ïðîñòðàíñòâå.

Óêàçàííîå ñâîéñòâî ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ òî÷åê îïîð íîé ñåòêè íà ñôåðå ÿâ-
ëÿåòñÿ íåîáõîäèìûì óñëîâèåì èíâàðèàíòíîñòè êîíñòðóèðóåì ûõ ïðèçíàêîâ ê ïîâîðîòó.
Ìàòåìàòè÷åñêàÿ ôîðìóëèðîâêà äàííîé ïðîáëåìû èìååò ñëåäóþ ùèé âèä.

Ðàññìîòðèì ñôåðó, çàäàííóþ â ïàðàìåòðè÷åñêîì âèäå: x (!; ' ) = R cos! � sin ' ,
y (!; ' ) = R sin! � sin' , z (!; ' ) = R cos' . Íåîáõîäèìî îïðåäåëèòü àíàëèòè÷åñêè ôóíê-
öèþ f (!; ' ) ïëîòíîñòè ñîâìåñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ïàðàìåòðîâ ! è ' , ñîîòâåòñòâóþùóþ
ðàâíîìåðíîìó ðàñïðåäåëåíèþ òî÷åê íà ïîâåðõíîñòè ñôåðû.

Ðàññìîòðèì íåáîëüøîé ó÷àñòîê dS ïîâåðõíîñòè ñôåðû, îãðàíè÷åííûé ïðèðàùåíèÿ-
ìè d' è d! (ðèñ. 3).

Â ñëó÷àå, êîãäà òî÷êè èìåþò ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå íà ïî âåðõíîñòè ñôåðû, âå-
ðîÿòíîñòü ïîïàäàíèÿ ïðîèçâîëüíîé òî÷êè A íà ýëåìåíò ïîâåðõíîñòè dS ñ îäíîé ñòîðîíû
ðàâíà:

P (A � dS) =
dS
S

:
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Ïðè ïîñòîÿííîì çíà÷åíèè ' èçìåíåíèå óãëà d! îïèñûâàåò äóãó R sin' d! . Ïîýòîìó
ïëîùàäü ìàëîãî ýëåìåíòà ïîâåðõíîñòè ñôåðû ðàâíà dS = R2 sin' d!d' . Òàêèì îáðàçîì,
âåðîÿòíîñòü ïîïàäàíèÿ ïðîèçâîëüíîé òî÷êè A íà ýëåìåíò ïîâåðõíîñòè dS áóäåò ðàâíà:

P (A � dS) =
R2 sin ' d!d'

R�
0

R2�
0 R2 d!d'

=
R2 sin ' d!d'

4�R 2
=

sin' d!d'
4�

:

Ñ äðóãîé ñòîðîíû, âåðîÿòíîñòü ïîïàäàíèÿ òî÷êè A íà äàííûé ýëåìåíò ïîâåðõíîñòè
ðàâíà: P (A � dS) = f (!; ' ) d!d' . Ñëåäîâàòåëüíî, ñîâìåñòíàÿ ïëîòíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ
âåðîÿòíîñòè ! è ' ðàâíà:

sin' d!d'
4�

= f (!; ' ) d!d' ) f (!; ' ) =
sin'
4�

:

Ïðè ãåíåðàöèè çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ ! è ' ñ èñïîëüçîâàíèåì ôóíêöèè f (!; ' ) áó-
äåò ïîëó÷àòüñÿ ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå òî÷åê íà ïîâåðõí îñòè ñôåðû. Áîëåå ïîäðîáíî
î ïîñòðîåíèè ðàâíîìåðíûõ îïîðíûõ ñåòîê íà ñôåðå ñîãëàñíî òå õíèêå ñêàíèðîâàíèÿ ïðåä-
ëàãàåìîãî ìåòîäà ìîæíî íàéòè â [14].

3 Ìàòåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ
Ñêàíèðîâàíèå 3D èçîáðàæåíèÿ ïðîèçâîäèòñÿ ñåòêîé ïàðàëëåë üíûõ ïëîñêîñòåé ñ ðàñ-

ñòîÿíèåì � r ìåæäó ïëîñêîñòÿìè è çàäàííûìè óãëàìè ! è ' (ðèñ. 4). Âçàèìíîå ïîëîæå-
íèå 3D èçîáðàæåíèÿ F è êàæäîé ñêàíèðóþùåé ïëîñêîñòè B (� (!; ' ); r ) îáðàçóåò ñå÷åíèå
(ñì. ðèñ. 4), êîòîðîå õàðàêòåðèçóåòñÿ ÷èñëîì G, îïðåäåëÿåìûì ïî íåêîòîðîìó ïðàâèëó
HyperT : G = HyperT ( F

T
B (� (!; ' ); r )) . Â êà÷åñòâå óêàçàííîãî ïðàâèëà ìîæíî èñïîëü-

çîâàòü âû÷èñëåíèå ïåðèìåòðà èëè ïëîùàäè ñå÷åíèÿ, êîëè÷åñò âî ïåðåñå÷åíèé ïëîñêîñòè
ñ èñõîäíûì îáúåêòîì, ñâîéñòâà îêðåñòíîñòè ïîëó÷åííîãî ñå÷ åíèÿ è ò. ï. Äðóãèìè ñëîâà-
ìè, ôóíêöèîíàë HyperT õàðàêòåðèçóåò ñâîéñòâî ïðèçíàêà ñå÷åíèÿ.

Çàòåì ñêàíèðîâàíèå ïðîèçâîäèòñÿ ñåòêîé ïàðàëëåëüíûõ ïëîñ êîñòåé äëÿ íîâîãî çíà÷å-
íèÿ óãëà ! +� ! è ' +� ' , ïîëó÷èâøåãî äèñêðåòíûå ïðèðàùåíèÿ � ! è � ' ñîîòâåòñòâåííî,
ñ òåì æå øàãîì � r ìåæäó ñêàíèðóþùèìè ýëåìåíòàìè ñåòêè ïëîñêîñòåé. Ê ñå÷åíèÿ ì íî-
âîé ñåòêè èç ïëîñêîñòåé B (� (! + � !; ' + � ' ); r i ) ïðèìåíÿåòñÿ òàêîå æå ðàíåå âûáðàííîå

(à) Îäíî èç ñå÷åíèé 3D îáúåêòà (á) Ïðîöåññ ñêàíèðîâàíèÿ 3D îáúåêòà ïëîñêîñòÿìè

Ðèñ. 4 Îñîáåííîñòè ñêàíèðîâàíèÿ 3D îáúåêòà
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Ðèñ. 5 Ïðèìåð ãðàôè÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3T M

ïðàâèëî HyperT. Âàæíî îòìåòèòü, ÷òî óãëû èçìåíÿþòñÿ íå ïðîèçâîëüíûì îáðàç îì, à ñî-
ãëàñíî ïîñòðîåíèþ îïîðíîé ñåòêè íà ñôåðå.

Ðåçóëüòàò âû÷èñëåíèé ôóíêöèîíàëà HyperT çàâèñèò îò òðåõ ïàðàìåòðîâ ïëîñêîñòè
(r , ! , ' ). Ïîýòîìó åñëè êàæäîìó äâóìåðíîìó (2D) èçîáðàæåíèþ, ïîëó÷ åííîìó ïðè ñå-
÷åíèè èñõîäíîé 3D ìîäåëè ñêàíèðóþùåé ïëîñêîñòüþ, ñîïîñòàâ èòü íåêîòîðûé èíôîðìà-
òèâíûé ïðèçíàê � ( Fsect) ïî ïðàâèëó HyperT, òî ïðè ÷èñëåííîì àíàëèçå ðåçóëüòàò 3D
òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ óäîáíî ïðåäñòàâèòü â âèäå 3D ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3TM, ó êîòîðîé
îñü 0' íàïðàâëåíà âåðòèêàëüíî, îñü 0! � ãîðèçîíòàëüíî, îñü 0r � âãëóáü [15].

Íàïðèìåð, êàæäàÿ ãëóáèííàÿ ñòðîêà ìàòðèöû ñîäåðæèò ýëåìåí òû-ïðèçíàêè, êîòîðûå
âû÷èñëÿþòñÿ ïî 2D èçîáðàæåíèÿì, ïîëó÷åííûì â ðåçóëüòàòå ñå ÷åíèé èñõîäíîãî 3D îáúåê-
òà ñêàíèðóþùèìè ïëîñêîñòÿìè ïðè îáõîäå âñåõ çíà÷åíèé ïåðåì åííîé ðàññòîÿíèÿ r ñ ôèê-
ñèðîâàííûìè çíà÷åíèÿìè óãëîâ ! è ' . Åñëè ïëîñêîñòü B íå ïåðåñåêàåò 3D èçîáðàæåíèå,
ò. å. F

T
B (� (!; ' ); r ) = ? , òî çíà÷åíèå ãèïåðòðåéñ ôóíêöèîíàëà ïîëàãàþò ðàâíûì íóëþ:

HyperT (F
T

B (� (!; ' ); r )) = 0 .
Ãðàôè÷åñêîå ïðåäñòàâëåíèå ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3TM íàçûâàåòñÿ ãèïåðòðåéñ òðàíñ-

ôîðìàíòîé (ðèñ. 5), ãäå ïîëó÷åííîå â ðåçóëüòàòå ñêàíèðîâàí èÿ ìíîæåñòâî ÷èñåë G îáðàçó-
åò òî÷êè (! i , ' j , r k) â ñèñòåìå êîîðäèíàò ñ îñÿìè 0! , 0' è 0r . Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî â äàííîì
ñëó÷àå ýëåìåíò ìàòðèöû ïîêàçûâàåò çíà÷åíèå ïåðèìåòðà ñîîò âåòñòâóþùåãî ñå÷åíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, òðîéêå ( ! i , ' j , r k) ñîîòâåòñòâóåò ýëåìåíò ìàòðèöû ñ íîìåðîì ( i , j , k)
è çíà÷åíèåì � ( Fsect), êîòîðûé õàðàêòåðèçóåò èíôîðìàòèâíûé ïðèçíàê 2D ôèãóðû Fsect,
ïîëó÷åííîé â ñå÷åíèè îáúåêòà F ïëîñêîñòüþ B (� (! i ; ' j ); r k): Fsect = F

T
B (� (! i ; ' j ); r k).

Òàê êàê ðåçóëüòàò âû÷èñëåíèé ôóíêöèîíàëà HyperT (F
T

B (� (! j ; ' i ); r k)) çàâèñèò îò òðåõ
ïàðàìåòðîâ ñêàíèðóþùåé ïëîñêîñòè r , ! è ' , èìåþùèõ äèñêðåòíûé øàã ñêàíèðîâàíèÿ, òî
ðåàëüíàÿ ãèïåðòðåéñ òðàíñôîðìàíòà èìååò äèñêðåòíóþ ñòðóê òóðó.

Ïîñëå çàïîëíåíèÿ 3D ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû îáðàáàòûâàþòñÿ åå ãëóáèííûå ñòðîêè
ñ ïîìîùüþ ôóíêöèîíàëà HyperP, êîòîðûé ìîæíî çàäàòü, íàïðèìåð, êàê HyperP =
=

R
G (!; '; r ) dr. Â ðåçóëüòàòå èñõîäíàÿ 3D ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöà 3TM ñòàíîâèòñÿ äâóìåð-

íîé ìàòðèöåé 2TM. Äàëåå ïðèìåíÿåòñÿ ïîñòîëáöîâàÿ îáðàáîòê à ìàòðèöû 2TM ïîñðåäñò-
âîì ôóíêöèîíàëà Hyper
 , êîòîðûé ìîæíî çàäàòü, íàïðèìåð, êàê Hyper
 = max

'
G (!; ' ).
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(à) Ïðîöåññ ñêàíèðîâàíèÿ 2D ñå÷åíèÿ ñåòêîé
ïàðàëëåëüíûõ ïðÿìûõ

(á) Ïðèìåð ãðàôè÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ òðåéñ-ìàòðèöû TM

Ðèñ. 6 Îñîáåííîñòè ñêàíèðîâàíèÿ 2D îáúåêòà

Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåòñÿ ãîðèçîíòàëüíàÿ ñòðîêà 1TM � âåêòîð çíà÷åíèé, íåïðåðûâíûì
àíàëîãîì êîòîðîãî ÿâëÿåòñÿ 2� -ïåðèîäè÷åñêàÿ êðèâàÿ. Ê ïîëó÷åííîìó íàáîðó ÷èñåë ïðè-
ìåíÿþò ôóíêöèîíàë Hyper� , ÷òî ïðèâîäèò ê ïîÿâëåíèþ íåêîòîðîãî ÷èñëà � ïðèçíàêà
èçîáðàæåíèÿ Res(F ). Ýòîò ôóíêöèîíàë ìîæíî çàäàòü, íàïðèìåð, àìïëèòóäîé âòîðî é ãàð-
ìîíèêè ðÿäà Ôóðüå îò äèñêðåòíîé ôóíêöèè çíà÷åíèé ýëåìåíòîâ 1TM èëè ëþáûì äðóãèì
ôóíêöèîíàëîì (íàïðèìåð, ìèíèìóì îò ìíîæåñòâà çíà÷åíèé ýëå ìåíòîâ ñòðîêè 1TM).

Òàêèì îáðàçîì, ãèïåðòðèïëåòíûé ïðèçíàê 3D èçîáðàæåíèÿ F îáëàäàåò ñòðóêòóðîé
â âèäå êîìïîçèöèè ÷åòûðåõ ôóíêöèîíàëîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ ê ðîìå ôóíêöèîíàëà
HyperT ïðè ïîñëåäîâàòåëüíîì ïðèìåíåíèè ñîêðàùàåò ðàçìåðíîñòü ìà òðèöû 3TM íà åäè-
íèöó [16]:

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperP � HyperT (Fsect) :

Êàæäîå 2D èçîáðàæåíèå, ïîëó÷èâøååñÿ â ñå÷åíèè èñõîäíîé 3D ì îäåëè ñåòêîé ïàðàë-
ëåëüíûõ ïëîñêîñòåé ïîä ðàçíûìè óãëàìè îáçîðà, íåîáõîäèìî ï ðîñêàíèðîâàòü, ÷òîáû
èçâëå÷ü êàêèå-íèáóäü çíà÷èìûå ïðèçíàêè (íàïðèìåð, ïåðèìå òð êîíòóðà ôèãóðû ñå÷å-
íèÿ). Äëÿ íàõîæäåíèÿ ïðèçíàêà 2D èçîáðàæåíèÿ ñå÷åíèÿ èñïîë üçóåòñÿ òðåéñ-ïðåîáðà-
çîâàíèå [17].

Ñêàíèðîâàíèå ïîëó÷àåìûõ â ñå÷åíèè ôèãóð Fsect îñóùåñòâëÿåòñÿ ðåøåòêîé ïàðàëëåëü-
íûõ ïðÿìûõ l (�; � ) ñ ðàññòîÿíèåì � � ìåæäó ëèíèÿìè, ãäå � è � � ïîëÿðíûå êîîðäèíàòû
ïðÿìîé â ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ (ðèñ. 6). Âçàèìíîå ïîëîæåíèå 2D è çîáðàæåíèÿ Fsect è êàæ-
äîé ñêàíèðóþùåé ëèíèè l (�; � ) õàðàêòåðèçóåòñÿ ÷èñëîìg, âû÷èñëÿåìûì ïî íåêîòîðîìó
ïðàâèëó T : g = T ( Fsect

T
l (�; � )) . Â êà÷åñòâå óêàçàííîãî ïðàâèëà ìîæíî èñïîëüçîâàòü

âû÷èñëåíèå äëèíû ÷àñòè ïðÿìîé, ëåæàùåé âíóòðè èçîáðàæåíèÿ , ñâîéñòâà îêðåñòíîñòè
òî÷êè ïåðåñå÷åíèÿ ïðÿìîé ñ èçîáðàæåíèåì è ò. ï.

Çàòåì ñêàíèðîâàíèå ïðîèçâîäèòñÿ äëÿ íîâîãî çíà÷åíèÿ óãëà � + � � , ïîëó÷èâøåãî äèñ-
êðåòíîå ïðèðàùåíèå � � , ñåòêîé ïàðàëëåëüíûõ ïðÿìûõ â òîé æå ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ Fsect

è ñ òåì æå øàãîì � � . Ê ïåðåñå÷åíèþ íîâîé ïðÿìîé l (� + � �; � ) è ñå÷åíèÿ Fsect ïðèìåíÿåò-
ñÿ òàêîå æå ðàíåå âûáðàííîå ïðàâèëî T. Ñêàíèðîâàíèå ïîâòîðÿåòñÿ äëÿ êàæäîãî íîâîãî
óãëà� + � � äî çàâåðøåíèÿ îáîðîòà â 2� ðàäèàí.
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Ðåçóëüòàò âû÷èñëåíèé ôóíêöèîíàëà T çàâèñèò îò äâóõ ïàðàìåòðîâ ïðÿìîé � è � . Ïðè
÷èñëåííîì àíàëèçå ðåçóëüòàò 2D òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ óäîá íî ïðåäñòàâèòü â âèäå 2D
òðåéñ-ìàòðèöû TM, ó êîòîðîé îñü 0� íàïðàâëåíà ãîðèçîíòàëüíî, à îñü 0� � âåðòèêàëüíî
(ñì. ðèñ. 6).

Íàïðèìåð, êàæäûé âåðòèêàëüíûé ñòîëáåö ìàòðèöû TM ñîäåðæèò çíà÷åíèÿ, âû÷èñëÿ-
åìûå ïî âñåì ïðÿìûì ñêàíèðóþùåé ñåòêè ïðè îäèíàêîâîì çíà÷åí èè óãëà� äëÿ îäíîãî è òî-
ãî æå 2D èçîáðàæåíèÿ ñå÷åíèÿ. Åñëè ïðÿìàÿ l íå ïåðåñåêàåò èçîáðàæåíèå:Fsect

T
l (�; � ) =

= ? , òî çíà÷åíèå òðåéñ-ôóíêöèîíàëà ïîëàãàþò ðàâíûì íóëþ T ( Fsect
T

l (�; � )) = 0 .
Ãðàôè÷åñêîå ïðåäñòàâëåíèå òðåéñ-ìàòðèöû TM íàçûâàåòñÿ òðåéñ òðàíñôîðìàíòîé, ãäå

ïîëó÷åííîå â ðåçóëüòàòå ñêàíèðîâàíèÿ ìíîæåñòâî ÷èñåë g îáðàçóþò òî÷êè ( � i , � j ) â ñèñòå-
ìå êîîðäèíàò ñ îñÿìè 0� è 0� . Ñàì ýëåìåíò ìàòðèöû ïîêàçûâàåò çíà÷åíèå îòðåçêà ìàê-
ñèìàëüíîé äëèíû èç ìíîæåñòâà îòðåçêîâ, âûñåêàåìûõ îäíîé ñê àíèðóþùåé â 2D ôèãóðå
ñå÷åíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, ïàðå ( � i , � j ) ñîîòâåòñòâóåò ýëåìåíò ìàòðèöû TM ñ íîìåðîì (i; j ) è çíà-
÷åíèåì T ( Fsect

T
l (� i ; � j )) .

Ïîñëå çàïîëíåíèÿ 2D òðåéñ-ìàòðèöû c ïîìîùüþ äèàìåòðàëüíîã î ôóíêöèîíàëà P
îáðàáàòûâàþòñÿ ñòîëáöû ìàòðèöû TM. Åãî ìîæíî çàäàòü, íàïðè ìåð, êàê P =
=

R
g(�; � ) d�=max

�
g(�; � ). Â ðåçóëüòàòå èñõîäíàÿ 2D ìàòðèöà TM ñòàíîâèòñÿ îäíîìåðíîé

ìàòðèöåé � âåêòîðîì ÷èñåë, íåïðåðûâíûì àíàëîãîì êîòîðîãî á óäåò 2� -ïåðèîäè÷åñêàÿ
êðèâàÿ. Çàòåì ê ïîëó÷åííîìó íàáîðó ÷èñåë ïðèìåíÿþò ôóíêöèî íàë � , êîòîðûé ìîæíî
çàäàòü êàê� = min

�
g(� ). Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåòñÿ ÷èñëî� ( Fsect) � ïðèçíàê 2D èçîáðà-

æåíèÿ ñå÷åíèÿ Fsect.
Òàêèì îáðàçîì, òðèïëåòíûé ïðèçíàê 2D èçîáðàæåíèÿ Fsect îáëàäàåò ñòðóêòóðîé â âèäå

êîìïîçèöèè òðåõ ôóíêöèîíàëîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ êðîìå ôóíê öèîíàëà T ïðè ïîñëåäî-
âàòåëüíîì ïðèìåíåíèè ñîêðàùàåò ðàçìåðíîñòü ìàòðèöû TM íà å äèíèöó [18]:

� ( Fsect) = HyperT ( Fsect) = � � P � T
�

Fsect

\
l (�; � )

�
:

Îáúåäèíÿÿ ïîëó÷åííûå ôîðìóëû äëÿ Res(F ) è � ( Fsect), îêîí÷àòåëüíî ïîëó÷àåì ñëåäó-
þùóþ àíàëèòè÷åñêóþ ñòðóêòóðó ïðèçíàêà 3D èçîáðàæåíèÿ â âèä å êîìïîçèöèè ìíîæåñòâà
ôóíêöèîíàëîâ:

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperP � HyperT
�

� � P � T
�

Fsect

\
l (�; � )

��
:

Áëàãîäàðÿ êîìïîçèöèîííîé ñòðóêòóðå ôóíêöèîíàëîâ, âõîäÿù èõ â àíàëèòè÷åñêóþ
ñòðóêòóðó ïðèçíàêà � ( Fsect) è Res(F ) ñîîòâåòñòâåííî, âîçìîæíî ïîëó÷åíèå îãðîìíîãî
÷èñëà ïðèçíàêîâ. Ïðè÷åì íåêîòîðûå ïðèçíàêè èìåþò ÿâíóþ ãåî ìåòðè÷åñêóþ èíòåðïðå-
òàöèþ, ÷òî îáëåã÷àåò çàäà÷ó ïîñòðîåíèÿ ïðèçíàêîâ è ïîâûøàå ò èõ ðàçëè÷àþùóþ ñèëó.
Ñïåöèôè÷íàÿ ñòðóêòóðà ãèïåðòðèïëåòíûõ è òðèïëåòíûõ ïðèçí àêîâ ïîçâîëÿåò ñòðîèòü
ïðèçíàêè êàê ñåíñèòèâíûå, òàê è èíâàðèàíòíûå ê ãðóïïå äâèæå íèé è ìàñøòàáèðîâàíèþ,
÷òî ïîâûøàåò èíòåëëåêòóàëüíîñòü è ãèáêîñòü 3D òðåéñ-ìåòîä à ïðè ðàñïîçíàâàíèè îáúåê-
òîâ.

Ïîäðîáíîå îïèñàíèå îñîáåííîñòåé òåõíèêè ñòîõàñòè÷åñêîãî ñêàíèðîâàíèÿ, åå ïðåèìó-
ùåñòâà è âëèÿíèå íà ôîðìèðîâàíèå ïðèçíàêà ìîæíî íàéòè â [19] .

Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî ðàâíîìåðíàÿ ñåòêà íà ñôåðå íåèçîìîðôíà ðàâíîìåðíîé ñåòêå íà
ïëîñêîñòè. Ââèäó ýòîãî, ïðè ïåðåõîäå îò êîîðäèíàò ðàâíîìåð íîé ñåòêè íà ñôåðå ê êî-
îðäèíàòàì ýëåìåíòîâ ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3TM âîçíèêàþò îïð åäåëåííûå òðóäíîñòè ñî-
õðàíåíèÿ öåëîñòíîñòè åå ñòðóêòóðû � íàðóøàåòñÿ ïîðÿäîê ñëå äîâàíèÿ ñòðîê è ñòîëáöîâ
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äðóã çà äðóãîì â ìàòðèöå. Òàê, ïðè îáðàáîòêå ôóíêöèîíàëàìè 3 D ìàòðèöà ñâîðà÷èâàåòñÿ
â ÷èñëî â ñòðîãî çàäàííûõ íàïðàâëåíèÿõ (ñíà÷àëà ãëóáèííûå, äàëåå âåðòèêàëüíûå, à çà-
òåì ãîðèçîíòàëüíûå ñòðîêè). Ïîýòîìó èç-çà ïðîèçâîëüíîé íå èçâåñòíîé îðèåíòàöèè òåëà
â ïðîñòðàíñòâå âîçìîæåí ñëó÷àéíûé ïîâîðîò ìàòðèöû îòíîñèò åëüíî îñè 0r â ïðîñòðàí-
ñòâå0!'r . Ïðîèçâîëüíîå íàðóøåíèå ïîðÿäêà ñëåäîâàíèÿ ñòðîê ìàòðèöû äðóã çà äðóãîì
â äàííûõ ôèêñèðîâàííûõ íàïðàâëåíèÿì ïðèâåäåò ê èçìåíåíèþ ç íà÷åíèÿ âû÷èñëÿåìîãî
ïðèçíàêà, è, êàê ñëåäñòâèå, èíâàðèàíòíîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèÿ áóäåò íàðó-
øåíà.

Â ñâÿçè ñ ýòèì, ïðàâèëà íóìåðàöèè óçëîâ îïîðíîé ñåòêè, ïî êîò îðûì ôîðìèðóåòñÿ
3D ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöà è îïðåäåëÿåòñÿ ïîðÿäîê ñëåäîâàíèÿ å å ýëåìåíòîâ, äîëæíû îïðå-
äåëÿòüñÿ íå îòíîñèòåëüíî êîîðäèíàòíûõ îñåé, à îòíîñèòåëüí î ïðîèçâîëüíî îðèåíòèðîâàí-
íîãî ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà. Òåõíèêà ïðåäëàãàåìîãî ìå òîäà ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü
äàííóþ îðèåíòàöèþ äîñòàòî÷íî ïðîñòî â ïðîöåññå ñêàíèðîâàí èÿ îáúåêòà, íå ïðîèçâîäÿ
äëÿ ýòîãî äîïîëíèòåëüíîãî ñêàíèðîâàíèÿ.

Äëÿ îïðåäåëåíèÿ íàïðàâëåíèÿ íóìåðàöèè óçëîâ îïîðíîé ñåòêè äîñòàòî÷íî èäåíòèôè-
öèðîâàòü íåêîòîðûå îïîðíûå êëþ÷åâûå òî÷êè � óçëû îïîðíîé ñå òêè, êîòîðûå îäíîçíà÷-
íî îïðåäåëÿþòñÿ âíå çàâèñèìîñòè îò ïðîñòðàíñòâåííîé îðèåí òàöèè 3D îáúåêòà. Äàííûå
îïîðíûå òî÷êè îïðåäåëÿþò íà÷àëî îòñ÷åòà (ïåðâóþ ãëóáèííóþ ñòðîêó), îò êîòîðîãî íà÷è-
íàåòñÿ çàïîëíÿòüñÿ ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöà. Íàïðèìåð, ïîñòðî åíèå ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû ïðè
íóìåðàöèè óçëîâ îïîðíîé ñåòêè îò ïåðâîé êëþ÷åâîé òî÷êè ïî ÷à ñîâîé ñòðåëêå â íàïðàâ-
ëåíèè âòîðîé êëþ÷åâîé òî÷êè äëÿ çàïîëíåíèÿ ýëåìåíòîâ ìàòðè öû.

Êëþ÷åâûå òî÷êè õàðàêòåðèçóþò óíèêàëüíûå ñâîéñòâà ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà, íà
îñíîâàíèè êîòîðûõ ìîãóò áûòü ïîñòðîåíû ãèïåðòðèïëåòíûå ïð èçíàêè, èíâàðèàíòíûå ê ïî-
âîðîòó 3D èçîáðàæåíèÿ. Òàê, â êà÷åñòâå êëþ÷åâîé òî÷êè, íàïðèìåð, ìîæíî âçÿòü óçåë íà
îïîðíîé ñåòêå, êîòîðûé ñîîòâåòñòâóåò ñåòêå ñåêóùèõ ïëîñêî ñòåé, ñîäåðæàùåé ìàêñèìàëü-
íîå ïî ïëîùàäè ñå÷åíèå èñõîäíîãî 3D îáúåêòà.

Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî ïðè ïîâîðîòå îáúåêòà ñåêóùèå ïëîñêîñòè (íàïðèìåð, ñå÷åíèÿ, ïåð-
ïåíäèêóëÿðíûå ãëàâíîé îñè îáúåêòà) áóäóò ñîîòâåòñòâîâàòü äðóãèì òî÷êàì îïîðíîé ñåòêè,
à íå òî÷êàì ñåòêè äî åãî ïîâîðîòà. Ïîýòîìó íåîáõîäèìî çàäàòü ïðàâèëî, îïðåäåëÿþùåå
ñîîòíîøåíèå êàæäîé òî÷êè îïîðíîé ñåòêè ñìåùåííîãî îáúåêòà ñ ñîîòâåòñòâóþùåé òî÷êîé
îïîðíîé ñåòêè èñõîäíîãî îáúåêòà. Äðóãèìè ñëîâàìè, ñ èñïîëü çîâàíèåì êëþ÷åâûõ òî÷åê
ïðîáëåìà ïåðåõîäà îò êîîðäèíàò ýëåìåíòîâ ðàâíîìåðíîé ñåòê è ê êîîðäèíàòàì 3D ãèïåð-
òðåéñ-ìàòðèöû òðàíôîðìèðóåòñÿ â ïðîáëåìó ñîçäàíèÿ ïðàâèë à èíâàðèàíòíîé íóìåðàöèè
óçëîâ îïîðíîé ñåòêè íà ñôåðó.

Îäèí èç ñïîñîáîâ íóìåðàöèè óçëîâ îïîðíîé ñåòêè çàêëþ÷àåòñÿ â ñëåäóþùåì. Èç âñåãî
ìíîæåñòâà âîçìîæíûõ óçëîâ îïîðíîé ñåòêè âûáèðàåòñÿ êëþ÷åâ àÿ òî÷êà, èìåþùàÿ îòëè÷è-
òåëüíîå çíà÷åíèå ïî êàêîìó-ëèáî ïðèçíàêó. Äàííàÿ êëþ÷åâàÿ òî÷êà ñ÷èòàåòñÿ çà ñåâåðíûé
ïîëþñ, îò êîòîðîãî ïî ñôåðå íà÷èíàþòñÿ ñòðîèòüñÿ ìåðèäèàíû . Äàííûå ìåðèäèàíû ðàçáè-
âàþò ñôåðó íà äâóóãîëüíèêè ñ âåðøèíàìè â ñåâåðíîì è äèàìåòðà ëüíî ïðîòèâîïîëîæíîì
åìó îòíîñèòåëüíî öåíòðà ñôåðû þæíîì ïîëþñå. Íóëåâûì ìåðèäè àíîì áóäåò ñ÷èòàòüñÿ
òîò, êîòîðûé ïðîõîäèò ÷åðåç òî÷êó S ñ êîîðäèíàòàìè (1; 0; 0) . Â ñëó÷àå ñîâïàäåíèÿ óêà-
çàííîé òî÷êè S ñ îäíèì èç ïîëþñîâ ñôåðû � ÷åðåç òî÷êó (0; 1; 0).

Íóìåðàöèÿ â êàæäîì äâóóãîëüíèêå èäåò îò ñåâåðíîãî ïîëþñà ê þ æíîìó ïî ÷àñîâîé
ñòðåëêå. Îáõîä âñåõ äâóóãîëüíèêîâ ñîâåðøàåòñÿ ïî ÷àñîâîé ñ òðåëêå (åñëè ñìîòðåòü íà
ñåâåðíûé ïîëþñ ñâåðõó), íà÷èíàÿ è çàêàí÷èâàÿ äâóóãîëüíèêà ìè, ÷üè ñòîðîíû ñîäåðæàò
íóëåâîé ìåðèäèàí.
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Â ýòîì ñëó÷àå ñìûñë ñòðîê è ñòîëáöîâ ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3TM îñòàíåòñÿ òåì æå
ñ òîé ëèøü ðàçíèöåé, ÷òî òðîéêå (! i ; ' j ; r k) ñîîòâåòñòâóåò ýëåìåíò ìàòðèöû ñî çíà÷åíè-
åì � ( Fsect) è íîìåðîì (� t ;  s; r k), ñîîòâåòñòâóþùàÿ òî÷êà êîòîðîãî ëåæèò â ïðåäåëàõ îò
äîëãîòû � t äî � t+1 , â ïîëîñå øèðîò îò  s äî  s+1 . Ñîîòâåòñòâåííî, âñå òî÷êè, ïðèíàäëåæà-
ùèå îäíîìó äâóóãîëüíèêó, ñîîòâåòñòâóþò âñåì çíà÷åíèÿì îäí îãî âåðòèêàëüíîãî ñòîëáöà
ìàòðèöû 3TM.

Ãîðèçîíòàëüíûå ñòðîêè îïðåäåëÿþò ïîðÿäîê ñ÷èòûâàíèÿ ãðàí åé âûïóêëîãî ìíîãî-
ãðàííèêà (â ÷àñòíîñòè, èêîñàýäðà). Òàê êàê íóëåâîé ìåðèäèà í îïðåäåëÿåòñÿ íà îñíîâå
ãëîáàëüíîé ñèñòåìû êîîðäèíàò, îò êîòîðîé çàâèñèò îðèåíòàö èÿ 3D îáúåêòà, òî âåðòèêàëü-
íûå ñòîëáöû (îñü 0� ) ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé äèñêðåòíûé àíàëîã ïåðèîäè÷åñêîé êðèâ îé. Ïðè
ïðîñòðàíñòâåííîì ïîâîðîòå îáúåêòà ãîðèçîíòàëüíûå ñòðîêè áóäóò ìåíÿòüñÿ íà âåëè÷èíó
òîé ÷àñòè óãëà, êîòîðàÿ âëèÿåò íà ïîâîðîò îáúåêòà âîêðóã îñè ïîëþñîâ. Òàêèì îáðàçîì,
ïðè ïîâîðîòå 3D òðåéñ-îáðàç èçîáðàæåíèÿ áóäåò äâèãàòüñÿ âäîëü îñè 0� . Áîëåå ïîäðîáíî
îáúÿñíåíèå äàííîé ïðîáëåìû è ïóòè åå ðåøåíèÿ ìîæíî íàéòè â [2 0].

4 Ïîñòðîåíèå ãèïåðòðèïëåòíûõ ïðèçíàêîâ ðàçíûõ êàòåãîðèé
Ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèå èìååò óí èêàëüíóþ ñïîñîáíîñòü, àíà-

ëîãè÷íóþ âîçìîæíîñòè ÷åëîâå÷åñêîé çðèòåëüíîé ñèñòåìû, êî ãäà ïðè äîñòàòî÷íî áåãëîì
âçãëÿäå ÷åëîâåê ìîæåò áûñòðî îòëè÷èòü äðóã îò äðóãà äâà ïðîñòðàíñòâåííûõ îáúåêòà.
Äàííîå ñâîéñòâî îò÷åòëèâî âèäíî ïðè êîíñòðóèðîâàíèè íîâûõ êàòåãîðèé 2D è 3D ïðèçíà-
êîâ, îïèñàíèå êîòîðûõ áóäåò ïðèâåäåíî íèæå.

Ïóñòü ââåäåíà êàêàÿ-ëèáî ìåðà ðàññòîÿíèÿ � (x; x0) ìåæäó äâóìÿ îáúåêòàìè x è x0.
¾Ñõîäñòâî¿ 3D èçîáðàæåíèé ìåæäó ñîáîé áóäåò îïðåäåëÿòüñÿ ôóíêöèåé ðàññòîÿíèÿ
� (desk (x) ; desk (x0)) ìåæäó äâóìÿ âåêòîðàìè äåñêðèïòîðîâ ïðèçíàêîâ îáðàçîâ desk (x)
â ïðîñòðàíñòâå îáúåêòîâ X . Ïðèìåð òàêîé ìåòðèêè è ïðîöåäóðà îïðåäåëåíèÿ êëàññà 3D
èçîáðàæåíèé, àäàïòèðîâàííàÿ ïîä äàííûé ìåòîä ðàñïîçíàâàí èÿ, ïðåäñòàâëåíû â [21].

Ðàññìîòðèì ñòàíäàðòíûå ãèïåðòðèïëåòíûå ïðèçíàêè, îïèñàí íûå â ðàçä. 3, êîòîðûå
èìåþò ïîëíóþ ñòàíäàðòíóþ êîìïîçèöèîííóþ ñòðóêòóðó ôóíêöè îíàëîâ (áóäåì íàçûâàòü
èõ ¾äëèííûìè¿):

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperP � HyperT
�

� � P � T
�

Fsect

\
l (�; � )

��
:

Îòìåòèì, ÷òî ôóíêöèîíàëû HyperT è T îòâå÷àþò çà ñêàíèðîâàíèå 3D è 2D èçîáðàæå-
íèé ñîîòâåòñòâåííî. Ôóíêöèîíàë HyperP, êàê è ôóíêöèîíàë P, îòâå÷àåò çà âûïîëíåíèå
ñâîéñòâà èíâàðèàíòíîñòè ïðèçíàêîâ ê ïåðåíîñó èçîáðàæåíèÿ , íåîáõîäèìîå óñëîâèå êî-
òîðîé äîñòèãàåòñÿ çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ ñêàíèðóþùèõ ñåòîê ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé
è ïðÿìûõ. Ôóíêöèîíàëû Hyper� è Hyper
 , êàê è ôóíêöèîíàë � , îêàçûâàþò âëèÿíèå íà
âûïîëíåíèå ñâîéñòâà èíâàðèàíòíîñòè ê ïîâîðîòó, íåîáõîäèì îå óñëîâèå êîòîðîãî äîñòè-
ãàåòñÿ çà ñ÷åò ñïåöèôèêè òåõíèêè ñêàíèðîâàíèÿ � ðàâíîìåðíî å ñêàíèðîâàíèå ïðîñòðàí-
ñòâåííîãî îáúåêòà ñî âñåõ ñòîðîí.

Íèæå ïðèâåäåí ïðèìåð è îïèñàíèå ¾äëèííîãî¿ ïðèçíàêà, êîòîð ûé áóäåò èíâàðèàíòåí
ê ãðóïïå äâèæåíèé è ìàñøòàáèðîâàíèþ 3D èçîáðàæåíèÿ:

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperP � HyperT
�

� � P � T
�

Fsect

\
l (�; � )

��
;

ãäå T ( Fsect
T

l(�; � )) = min
t

f (�; �; t ); P =
P

� g(�; � ); � =
�

max
�

g(� ) + min
�

g(� )
� .

2;

HyperT (F
T

B (� (!; ' ); r )) = � ( Fsect) = G (!; '; r ); HyperP = max
r

G (!; '; r ); Hyper
 =

= LocalMax
'

G (!; ' ); Hyper� = min
!

G (! ); f (�; �; t ) � äëèíà t-ãî îòðåçêà, âûñåêàåìîãî � -é
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ïðÿìîé ïîä � -ì óãëîì â ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ Fsect; � ( Fsect) = G (!; '; r ) � ïðèçíàê ñå÷åíèÿ,
ïîëó÷àåìîãî r -é ïëîñêîñòüþ ïîä ïàðîé óãëîâ ( ! , ' ) îáçîðà 3D îáúåêòà.

Òàê, ôóíêöèîíàë T äëÿ êàæäîé ñêàíèðóþùåé ïðÿìîé èç ñåòêè ïàðàëëåëüíûõ ïðÿ-
ìûõ íàõîäèò ìèíèìàëüíóþ äëèíó îòðåçêà, âûñåêàåìîé îäíîé ïð ÿìîé íà 2D èçîáðàæåíèè
ñå÷åíèÿ Fsect. Ôóíêöèîíàë P äëÿ êàæäîé ñåòêè ïàðàëëåëüíûõ ïðÿìûõ âû÷èñëÿåò ñóììó
ïîäñ÷èòàííûõ âûøå ìàêñèìàëüíûõ îòðåçêîâ (îòäåëüíî äëÿ êàæ äîãî óãëà íàêëîíà � ñåòêè
ïàðàëëåëüíûõ ïðÿìûõ â ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ). Ôóíêöèîíàë � äëÿ âñåãî ìíîæåñòâà ñåòîê
ïðÿìûõ ïîä ðàçíûìè óãëàìè íàêëîíà � âû÷èñëÿåò ïîëóñóììó ìàêñèìàëüíîãî è ìèíèìàëü-
íîãî çíà÷åíèé ñðåäè ïîäñ÷èòàííûõ âûøå ñóìì.

Äàëåå ôóíêöèîíàë HyperT, èñïîëüçóÿ ïîëíóþ ñòðóêòóðó ãèïåðòðèïëåòíîãî è òðèïëåò-
íîãî ïðèçíàêîâ, ôîðìèðóåò ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöó èç âû÷èñëåí íûõ çíà÷åíèé � ïðèçíàêîâ
� ( Fsect) = � � P � T (Fsect

T
l(�; � )) ñå÷åíèé ïëîñêîñòÿìè èñõîäíîãî 3D èçîáðàæåíèÿ. Ôóíê-

öèîíàë HyperP äëÿ êàæäîé ñåòêè ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé âû÷èñëÿåò ìàêñèì àëüíîå çíà-
÷åíèå óêàçàííîãî ïðèçíàêà ñå÷åíèé � ( Fsect) (îòäåëüíî äëÿ êàæäîé ïàðû óãëîâ ( ! , ' )
îáçîðà 3D èçîáðàæåíèÿ). Ôóíêöèîíàë Hyper
 âû÷èñëÿåò ÷èñëî ëîêàëüíûõ ìàêñèìóìîâ
ôóíêöèè, îáðàçîâàííîé äèñêðåòíûì ðÿäîì ýëåìåíòîâ âåðòèêà ëüíûõ ñòðîê (îñü 0' ), ñî-
äåðæàùèõ ïîäñ÷èòàííûå âûøå çíà÷åíèÿ ìàêñèìàëüíîãî çíà÷åí èÿ ïðèçíàêà. Ôóíêöèîíàë
Hyper� ñðåäè ïîäñ÷èòàííûõ âûøå çíà÷åíèé ÷èñëà ëîêàëüíûõ ìàêñèìóì îâ âûáèðàåò â ïî-
ëó÷èâøåéñÿ ñòðîêå ìèíèìàëüíûé ýëåìåíò (îñü 0! ).

Íà îñíîâå ¾äëèííûõ¿ ïðèçíàêîâ ìîæíî ïîñòðîèòü ñèñòåìó, ïîç âîëÿþùóþ èçâëå÷ü èç
âñåãî îáúåìà ïîäìíîæåñòâî èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ, êîòîð îå ïîçâîëÿåò ïðîâåñòè âå-
ðèôèêàöèþ 3D èçîáðàæåíèÿ, ÷òî ïîäòâåðæäàþò ðàáîòû [16, 21] . Â ñèëó ýòîãî ïðèçíàêè,
âêëþ÷åííûå â ýòî ìíîæåñòâî, ìîæíî óñëîâíî íàçâàòü ïðèçíàêà ìè âåðèôèêàöèè 3D èçîá-
ðàæåíèÿ èñõîäÿ èç òîãî, ÷òî åñëè äëÿ äâóõ èçîáðàæåíèé F è F 0 íàáëþäàåòñÿ áëèçîñòü
âåêòîðîâ äåñêðèïòîðîâ desk (F ) è desk (F 0), ñîñòàâëåííûõ èç ýòèõ ïðèçíàêîâ, â ñìûñëå
ìåòðèêè � (desk (F ) ; desk (F 0)) , òî èçîáðàæåíèÿ F è F 0 ñ÷èòàþòñÿ îäèíàêîâûìè èëè ñõî-
æèìè, òîãäà êàê åñëè ñîîòâåòñòâóþùàÿ áëèçîñòü âåêòîðîâ äåñêðèïòîðîâ ïðèçíàêîâ âåðè-
ôèêàöèè (¾äëèííûõ¿ ïðèçíàêîâ) desk (F ) è desk (F 0) íå íàáëþäàåòñÿ, òî èçîáðàæåíèÿ F
è F 0 ñ÷èòàþòñÿ ðàçíûìè èëè íåïîõîæèìè (èíòåëëåêòóàëüíûé ïðèíö èï âåðèôèêàöèè 3D
èçîáðàæåíèé).

Ðàññìîòðèì ãèïåðòðèïëåòíûå ïðèçíàêè, êîòîðûå èìåþò ñîêðà ùåííóþ êîìïîçèöèîí-
íóþ ñòðóêòóðó ôóíêöèîíàëîâ (¾êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè):

(1) Res (F ) = HyperP � HyperT (P � T (Fsect
T

l (�; � ))) ;
(2) Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperT (� � T ( Fsect

T
l (�; � ))) .

Êàê âèäíî èç ïðèâåäåííûõ âûøå ôîðìóë, çäåñü îïóùåíû òå èëè èí ûå êàòåãîðèè ôóíê-
öèîíàëîâ P, � , HyperP, Hyper
 è Hyper� , êîòîðûå îòâå÷àþò çà îáðàáîòêó ðåçóëüòàòîâ
ñêàíèðîâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé è ïîëó÷àåìûõ ïëîñêèõ ñå÷åíèé è ñâÿçàíû òàêèì îáðàçîì
ñ ïðîñòðàíñòâåííûì ïîëîæåíèåì, îðèåíòàöèåé è óðîâíåì ìàñø òàáèðîâàíèÿ 3D èçîáðàæå-
íèÿ, ïîýòîìó äëÿ ñîõðàíåíèÿ èíâàðèàíòíîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé ê ãðóïïå
äâèæåíèé è ìàñøòàáèðîâàíèþ ñîêðàùåííàÿ àíàëèòè÷åñêàÿ ñòð óêòóðà ¾êîðîòêèõ¿ ïðè-
çíàêîâ äîëæíà õàðàêòåðèçîâàòü ñâîéñòâà îáúåêòà, êîòîðûå í å èçìåíÿþòñÿ ïðè åãî ìàñøòà-
áèðîâàíèè è äâèæåíèè. Äëÿ äîñòèæåíèÿ äàííîé öåëè íóæíî èñïî ëüçîâàòü ôóíêöèîíàëû,
èíâàðèàíòíûå ê ãðóïïå äâèæåíèé è ìàñøòàáèðîâàíèþ èçîáðàæå íèÿ, ëèáî èíâàðèàíòíîñòü
ðàñïîçíàâàíèÿ äîñòèãàòü çà ñ÷åò êîìáèíàöèè îòíîøåíèÿ óæå â û÷èñëåííûõ ïðèçíàêîâ.

Âûäåëèì ñðåäè ¾êîðîòêèõ¿ ïðèçíàêîâ òàêèå ïðèçíàêè, ÷òî åñë è äëÿ äâóõ èçîáðàæå-
íèé F è F 0 íå íàáëþäàåòñÿ áëèçîñòü âåêòîðîâ äåñêðèïòîðîâ desk (F ) è desk (F 0), ñîñòàâ-
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ëåííûõ èç ýòèõ ïðèçíàêîâ, â ñìûñëå ìåòðèêè � (desk (F ) ; desk (F 0)) , òî èçîáðàæåíèÿ F è F 0

ñ÷èòàþòñÿ çàâåäîìî ðàçíûìè èëè íåïîõîæèìè, òîãäà êàê åñëè ñ îîòâåòñòâóþùàÿ áëèçîñòü
âåêòîðîâ äåñêðèïòîðîâ âûäåëåííûõ ¾êîðîòêèõ¿ ïðèçíàêîâ desk (F ) è desk (F 0) íàáëþäà-
åòñÿ, òî íåëüçÿ ñäåëàòü íèêàêîé âûâîä î ñõîæåñòè èëè îäèíàêî âîñòè èçîáðàæåíèé F è F 0

(èíòåëëåêòóàëüíûé ïðèíöèï ôàëüñèôèöèðóåìîñòè 3D èçîáðàæ åíèé). Â ñèëó âûøåñêàçàí-
íîãî, âûäåëåííûå ¾êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè ìîæíî óñëîâíî íàçâàò ü ïðèçíàêàìè ôàëüñèôèêà-
öèè 3D èçîáðàæåíèÿ.

Ê ïðèçíàêàì ôàëüñèôèêàöèè (¾êîðîòêèì¿ ïðèçíàêàì) ìîæíî îò íåñòè ïðèçíàêè, îïè-
ñûâàþùèå ðàçëè÷íûå ãåîìåòðè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà (íà-
ïðèìåð, îáúåì òåëà, àèìåíüøèé ðàäèóñ ñôåðû, â êîòîðóþ ìîæíî ïîìåñòèòü èñõîäíûé
ïðîñòðàíñòâåííûé îáúåêò è ò. ï.), à òàêæå ïðèçíàêè, îïèñûâà þùèå ðàçëè÷íûå ñâîéñòâà
îäèíî÷íîé ñêàíèðóþùåé ïðÿìîé èëè ïëîñêîñòè (íàïðèìåð, ñå÷ åíèå ñ ìàêñèìàëüíîé ïëî-
ùàäüþ ñå÷åíèÿ, íàëè÷èå ïóñòûõ ïîëîñòåé âíóòðè 3D èçîáðàæåí èÿ è ò. ï.).

Íèæå ïðèâåäåíû íåêîòîðûå êîíêðåòíûå ïðèìåðû ¾êîðîòêèõ¿ ïð èçíàêîâ ðàçíûõ êëàñ-
ñîâ ñ îïèñàíèåì èõ àíàëèòè÷åñêîé ñòðóêòóðû. Ñòîèò îòìåòèòü , ÷òî òàêèå âèäû ïðèçíàêîâ
ìîãóò èìåòü êàê ÿâíóþ ãåîìåòðè÷åñêóþ èíòåðïðåòàöèþ, òàê è í åÿâíûå õàðàêòåðèñòèêè.

1. Ïðèçíàê ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà, íå èìåþùèé ÿâíîé ãåî ìåòðè÷åñêîé èíòåðïðåòà-
öèè:

Res (F ) = HyperP � HyperT
�

P � T
�

Fsect

\
l (� � ; � )

��
;

ãäåT =
P

t f (� = � � ; �; t ); P =
P

� g(� � ; � ); HyperT = G (! = ! � ; ' = ' � ; r ); HyperP =
= gmean

r
G (! � ; ' � ; r ); gmean � ôóíêöèÿ ñðåäíåãàðìîíè÷åñêîãî ýëåìåíòîâ âåêòîðà-

ñòðîêè G (âûðîæäåííûå â åäèíñòâåííûé ýëåìåíò âåðòèêàëüíûå è ãîðèçî íòàëüíûå
ñòðîêè ìàòðèöû G); ! � è ' � (èëè � � ) îçíà÷àþò, ÷òî ñêàíèðîâàíèå îñóùåñòâëÿåò-
ñÿ ñåòêîé ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé (èëè ïðÿìûõ) òîëüêî ïîä î äíèì óãëîì íàêëîíà
â ïðîñòðàíñòâå (èëè ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ). Äëÿ áîëüøåé òî÷íîñ òè è íàäåæíîñòè ðàñ-
ïîçíàâàíèÿ ìîæíî ïðîèçâîäèòü ñêàíèðîâàíèÿ ïîä 2�3 ðàçëè÷í ûìè ñëó÷àéíûìè óãëà-
ìè íàêëîíà, à ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû óñðåäíÿòü. Íàïðèìåð, P0 =

P 3
i =1

P
� g(� i ; � )=3

è HyperP0 =
P 2

j =1

P 2
i =1

P
r G (! i ; ' j ; r )=4.

2. Ïëîùàäü ïîâåðõíîñòè ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà:

Res (F ) = HyperP � HyperT
�

P � T
�

Fsect

\
l (� � ; � )

��
;

ãäå T =
P

t f (� = � � ; �; t ); P = (Row2D + 1) � � +
P Row2D � 1

i =1 jg (� � ; � i +1 ) � g (� � ; � i )j;
HyperT = G (! = ! � ; ' = ' � ; r ); HyperP =

P
r G (! � ; ' � ; r ) � r ; f (�; �; t ) � äëèíà t-ãî

îòðåçêà, âûñåêàåìîãî � -é ïðÿìîé ïîä � -ì óãëîì íàêëîíà â ïëîñêîñòè ñå÷åíèÿ Fsect;
� � � ðàññòîÿíèå ìåæäó ïàðàëëåëüíûìè ïðÿìûìè â ïëîñêîñòè ñå÷åí èÿ; � r � ðàñ-
ñòîÿíèå ìåæäó ïàðàëëåëüíûìè ïëîñêîñòÿìè â ïðîñòðàíñòâå; Row2D � êîëè÷åñòâî
íåíóëåâûõ ýëåìåíòîâ â ñòîëáöå òðåéñ-ìàòðèöû TM.

3. Ìàêñèìàëüíàÿ äëèíà îòðåçêà, êîòîðûé ìîæåò áûòü ïîìåùåí â íóòðè ïðîñòðàíñòâåí-
íîãî îáúåêòà:

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperT
�

� � T
�

Fsect

\
l (�; � � )

��
;

ãäå T = max
t

(f (�; � = � � ; t)) ; � = max
�

g(� ); HyperT = G (!; '; r = r � ); Hyper
 =

= max
'

G (!; ' ); Hyper� = max
!

G (! ); r � (èëè � � ) îçíà÷àåò, ÷òî ñêàíèðîâàíèå îñó-
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ùåñòâëÿåòñÿ íå ñåòêîé ïàðàëëåëüíûõ ïëîñêîñòåé (èëè ïðÿìûõ ), à îäèíî÷íîé ïëîñ-
êîñòüþ (èëè ïðÿìîé) ïîä ðàçíûìè óãëàìè íàêëîíà â ïðîñòðàíñò âå (èëè ïëîñêîñòè).
Äëÿ áîëüøåé òî÷íîñòè è íàäåæíîñòè ðàñïîçíàâàíèÿ äëÿ êàæäîã î óãëà íàêëîíà ñêà-
íèðóþùèõ ýëåìåíòîâ ìîæíî ïðîèçâîäèòü ñêàíèðîâàíèÿ 2�3 ðàç ëè÷íûìè ñëó÷àéíûìè
ïàðàëëåëüíûìè ïëîñêîñòÿìè (ïðÿìûìè), à ïîëó÷åííûå ðåçóëü òàòû óñðåäíÿòü. Íàïðè-
ìåð, T0 =

P 3
i =1 max

t
(f (�; � i ; t))=3 è HyperT0 =

P 2
j =1

P 2
i =1

P
r G (! i ; ' j ; r )=4.

4. Ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé èñõîäíîãî ïðîñòðà íñòâåííîãî îáúåêòà ñêàíè-
ðóþùåé ïðÿìîé:

Res (F ) = Hyper� � Hyper
 � HyperT
�

� � T
�

Fsect

\
l (�; � )

��
;

ãäå T = rows
t

(f (�; � = � � ; t)) ; � = max
�

g(� ); HyperT = G (!; '; r = r � ); Hyper
 =

= max
'

G (!; ' ); Hyper� = max
!

G (! ); rows (f (X )) � êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ äèñêðåò-

íîé ôóíêöèè f (X ) (êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé ïðÿìîé ñ 2D ôèãóðîé â ïëîñêîñòè ñå÷ å-
íèÿ Fsect).

¾Êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè 1�3 ÿâëÿþòñÿ èíâàðèàíòíûìè ê ãðóïïå äâ èæåíèé è ñåíñèòèâ-
íûìè ê ìàñøòàáèðîâàíèþ 3D èçîáðàæåíèÿ. ¾Êîðîòêèé¿ ïðèçíàê 4 ÿâëÿåòñÿ èíâàðè-
àíòíûì ê ãðóïïå äâèæåíèé è ìàñøòàáèðîâàíèþ 3D èçîáðàæåíèÿ. Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî
¾êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè 1�3 äîñòàòî÷íî ïðîñòî ñäåëàòü èíâàðèà íòíûìè ê ìàñøòàáèðîâà-
íèþ èçîáðàæåíèÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè ôóíêöèîíàëîâ â âèäå îòíî øåíèÿ ôóíêöèè è ÷èñëà
ýëåìåíòîâ â ñòðîêå. Íàïðèìåð, çàìåíÿÿ ôóíêöèîíàëû P è HyperP â ¾êîðîòêîì¿ ïðè-
çíàêå 2 íà ôóíêöèîíàëû P = (Row2D + 1) � � +

P Row2D � 1
i =1 jg(� � ; � i +1 ) � g (� � ; � i )j=Row2D

è HyperP =
P

r G (! � ; ' � ; r ) � r=Row3D, ïðèçíàê ñòàíîâèòñÿ èíâàðèàíòíûì ê ãðóïïå äâè-
æåíèÿ è ìàñøòàáèðîâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèÿ, ãäå Row3D � êîëè÷åñòâî íåíóëåâûõ ýëåìåí-
òîâ â ãëóáèííîé ñòðîêå ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöû 3TM.

Òàêèì îáðàçîì, ¾êîðîòêèå¿ ïðèçíàêè èìåþò ñîêðàùåííóþ ôîðì ó êîìïîçèöèè ãèïåð-
òðèïëåòíûõ è òðèïëåòíûõ ïðèçíàêîâ äëÿ áîëåå áûñòðîãî èõ âû÷ èñëåíèÿ, òàê êàê ñêàíè-
ðîâàíèå áîëüøîãî ÷èñëà îáúåêòîâ ñåòêîé ïëîñêîñòåé ñî âñåõ ñ òîðîí è îáðàáîòêà ñå÷åíèé
ñåòêîé ïðÿìûõ ñî âñåõ ñòîðîí äîñòàòî÷íî åìêî ïî âðåìåíè.

Â çàêëþ÷åíèå ýòîãî ðàçäåëà ïîä÷åðêíåì ðàçíèöó ìåæäó ¾äëèíí ûìè¿ ïðèçíàêàìè âå-
ðèôèêàöèè è ¾êîðîòêèìè¿ ïðèçíàêàìè ôàëüñèôèêàöèè è èõ èñïî ëüçîâàíèåì. Ïðèçíàêè
âåðèôèêàöèè ñïîñîáíû îïèñàòü ëþáóþ èíôîðìàöèþ î ïðîñòðàíñ òâåííîì îáúåêòå, à ïðè-
çíàêè ôàëüñèôèêàöèè � òîëüêî îãðàíè÷åííóþ ÷àñòü èíôîðìàöè è. Ïðèçíàêè âåðèôèêà-
öèè îïèñûâàþò êàê èíäèâèäóàëüíûå, òàê è îáùèå ñâîéñòâà 3D èç îáðàæåíèé, à ïðèçíàêè
ôàëüñèôèêàöèè � êàê ïðàâèëî, îáùèå ñâîéñòâà, õàðàêòåðíûå è äëÿ äðóãèõ ïðîñòðàíñòâåí-
íûõ èçîáðàæåíèé äàííîãî êëàññà. Ïðèçíàêè ôàëüñèôèêàöèè âû ÷èñëÿþòñÿ â äåñÿòêè ðàç
áûñòðåå ïðèçíàêîâ âåðèôèêàöèè.

5 Ðåçóëüòàòû
Ââèäó òîãî, ÷òî ñòàòüÿ íîñèò òîëüêî òåîðåòè÷åñêèé è êîíöåïò óàëüíûé õàðàêòåð, îïè-

ñûâàåò ìàòåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü è èíòåëëåêòóàëüíûå âîçìîæíî ñòè ìåòîäà, ðåàëüíûå ïðàê-
òè÷åñêèå ýêñïåðèìåíòû è òåñòèðîâàíèå ðàçëè÷íûõ êàòåãîðèé ïðèçíàêîâ íà ðàçëè÷íûõ
áàçàõ 3D èçîáðàæåíèé ñ èçìåðåíèåì âðåìåíè óñêîðåíèÿ âû÷èñë åíèÿ â äàííîé ñòàòüå íå
ïðîâîäèëèñü. Ïðîâåðêà ñâîéñòâ ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà (ðàçë è÷íûå âû÷èñëèòåëüíûå ýêñ-
ïåðèìåíòû) è ïðàêòè÷åñêèå ðåçóëüòàòû ïîèñêà 3D îáúåêòîâ â á àçå äàííûõ ìîæíî íàéòè
â [16, 22].
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6 Çàêëþ÷åíèå
Ïðåäëàãàåìûé â íàñòîÿùåé ñòàòüå íîâûé ãåîìåòðè÷åñêèé ìåòî ä ñêàíèðîâàíèÿ è ðàñ-

ïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé èìååò ìíîæåñòâî ñïîñîáíîñòåé èí òåëëåêòóàëüíîãî àíàëèçà
è ðàñïîçíàâàíèÿ ïðîñòðàíñòâåííûõ îáúåêòîâ. Òàê, êîíñòðóè ðóåìûå ãèïåðòðèïëåòíûå ïðè-
çíàêè èìåþò êîìïîçèöèîííóþ ñòðóêòóðó, êîòîðàÿ ñïîñîáñòâó åò íå òîëüêî ëåãêîé ìàøèí-
íîé ðåàëèçàöèè ýòîãî àëãîðèòìà, íî è êîíñòðóèðîâàíèþ áîëüø îãî ÷èñëà ïðèçíàêîâ â àâòî-
ìàòè÷åñêîì ðåæèìå. Äàííîå îáñòîÿòåëüñòâî îñîáåííî âîñòðå áîâàíî â çðèòåëüíîé ñèñòåìå
ðîáîòîòåõíèêå, êîãäà ìàøèíà äîëæíà ñàìîñòîÿòåëüíî àíàëèç èðîâàòü è ïðèíèìàòü ðåøå-
íèå [23].

Áëàãîäàðÿ ïîñòðîåíèþ ñòðîãîé ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè, àíàë èòèê ìîæåò ñòðîèòü ïðè-
çíàêè íå èíòóèòèâíî, à àíàëèòè÷åñêè, îïèñûâàÿ êàæäûé êëàññ îáúåêòîâ è èõ îñîáåííîñòè
(â ÷àñòíîñòè, êîíñòðóèðîâàíèå ãåîìåòðè÷åñêèõ ïðèçíàêîâ, îïèñûâàþùèå ìåòðè÷åñêèå õà-
ðàêòåðèñòèêè ïðîñòðàíñòâåííîãî îáúåêòà). Âîçìîæíîñòü ðå ãóëèðîâàòü ñâîéñòâà ïîñòðî-
åííûõ ïðèçíàêîâ çàìåòíî ïîâûøàåò èíòåëëåêòóàëüíûå âîçìîæ íîñòè ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðà-
çîâàíèÿ, ÷òî, íåñîìíåííî, ÿâëÿåòñÿ åãî ïðåèìóùåñòâîì [24] .

Äàííûé ìåòîä îáëàäàåò îïðåäåëåííîé óíèâåðñàëüíîñòüþ, òàê êàê ñõåìà ñêàíèðîâàíèÿ
íå ïðèâÿçàíà ê ãåîìåòðè÷åñêèì îñîáåííîñòÿì èñõîäíîé ïðîñò ðàíñòâåííîé ìîäåëè. Â ñâÿçè
ñ ýòèì ïðåäëàãàåìàÿ ìåòîäèêà îðèåíòèðîâàíà íà îáúåêòû ëþáî é ñëîæíîñòè è êîíôèãó-
ðàöèè. Áëàãîäàðÿ îñîáåííîñòÿì òåõíèêè ñêàíèðîâàíèÿ è àíàë èòè÷åñêîé ñòðóêòóðû ãè-
ïåðòðèïëåòíûõ ïðèçíàêîâ âîçìîæíî êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíà êîâ êàê èíâàðèàíòíûõ, òàê
è ñåíñèòèâíûõ ê ãðóïïå äâèæåíèé è ìàñøòàáíûì ïðåîáðàçîâàíè ÿì. Äàííîå îáñòîÿòåëü-
ñòâî ðàñøèðÿåò èíòåëëåêòóàëüíûé àíàëèç 3D èçîáðàæåíèé [24].

Îäíîé èç èíòåëëåêòóàëüíûõ ñïîñîáíîñòåé ïðåäëàãàåìîãî ìåò îäà òàêæå ÿâëÿåòñÿ âûñî-
êîóðîâíåâàÿ ïðåäîáðàáîòêà, îáðàáîòêà è ïîñòîáðàáîòêà 3D è çîáðàæåíèÿ â îäíîé òåõíèêå
ñêàíèðîâàíèÿ, êîòîðàÿ îïèñàíà â [25].

Ñîçäàííûé ìàòåìàòè÷åñêèé èíñòðóìåíò äëÿ àíàëèçà 3D èçîáðà æåíèé � ãèïåðòðåéñ-
ìàòðèöà � ïîçâîëÿåò ðàñïîçíàâàòü ïðîñòðàíñòâåííûå 3D îáúå êòû ñëîæíîé ôîðìû
è ñòðóêòóðû áëàãîäàðÿ ïîñòðîåíèþ åäèíîé ìàòåìàòè÷åñêîé ìî äåëè. Â îòëè÷èå îò ìàòå-
ìàòè÷åñêîãî àïïàðàòà äðóãèõ ìåòîäîâ äàííûé èíñòðóìåíò ïîç âîëÿåò ïàðàëëåëüíî ñ ðàñ-
ïîçíàâàíèåì îáúåêòà èçâëåêàòü ïàðàìåòðû åãî ïðîñòðàíñòâå ííîé îðèåíòàöèè, ïîëîæåíèÿ
è ìàñøòàáà, íå òðåáóÿ äëÿ ýòîãî äîïîëíèòåëüíîãî ñêàíèðîâàí èÿ [15].

Â íàñòîÿùåé ñòàòüå áûëè îïèñàíû åùå îäíè èíòåëëåêòóàëüíûå ñ ïîñîáíîñòè ãèïåð-
òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ, à èìåííî: ïðèíöèïû èíòåëëåêòóàëüí îãî àíàëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ
3D èçîáðàæåíèé. Òàê, ïðîñòðàíñòâåííûé îáúåêò ìîæåò áûòü î÷ åíü áûñòðî ïðîñêàíèðîâàí
ïîä îäíèì óãëîì íàêëîíà ñåòêè ïëîñêîñòåé è îäíèì óãëîì íàêëî íà ñåòêè ïðÿìûõ â ïëîñ-
êîñòè ñå÷åíèÿ, ïî ðåçóëüòàòàì òàêîãî ñêàíèðîâàíèÿ âû÷èñëÿ åòñÿ ¾êîðîòêèé¿ ïðèçíàê 3D
èçîáðàæåíèÿ. Åñëè áëèçîñòü äâóõ èçîáðàæåíèé ïî âû÷èñëåííî ìó âåêòîðó íåñêîëüêèõ òà-
êèõ ïðèçíàêîâ íå íàáëþäàåòñÿ, òî èñõîäíîå òåñòîâîå èçîáðàæ åíèå íåò ñìûñëà ïîëíîñòüþ
ñêàíèðîâàòü, è îíî èñêëþ÷àåòñÿ èç äàëüíåéøåãî ðàññìîòðåíè ÿ. Ïðîãðàììà àâòîìàòè÷åñêè
íà÷èíàåò ñêàíèðîâàòü è ðàñïîçíàâàòü ñëåäóþùèé ïðîñòðàíñò âåííûé îáúåêò â çàâèñèìîñòè
îò ðåøàåìîé çàäà÷è.

Äàííîå îáñòîÿòåëüñòâî ïîâûøàåò ñêîðîñòü ðàáîòû ñêàíèðóþù åé ñèñòåìû è âñåé ñèñ-
òåìû ðàñïîçíàâàíèÿ èçîáðàæåíèé â öåëîì, òàê êàê áîëüøàÿ ÷àñ òü êàíäèäàòîâ ñðàçó èñ-
êëþ÷àåòñÿ èç ðàññìîòðåíèÿ. Êðîìå òîãî, ïîâûøàåòñÿ íàäåæíî ñòü ðàñïîçíàâàíèÿ, ââèäó
òîãî ÷òî çàâåäîìî ðàçíûå êàíäèäàòû íèêîãäà íå áóäóò ñ÷èòàòü ñÿ ïîõîæèìè è íå âíåñóò
èñêàæåíèÿ â óñðåäíåííîå èçîáðàæåíèå ïðåäñòàâèòåëåé ñâîåãî êëàññà, òàê êàê îíè óæå
èñêëþ÷åíû íà ðàííèõ ñòàäèÿõ èç ðàññìîòðåíèÿ.
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Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî ïðè èñïîëüçîâàíèè ¾êîðîòêèõ¿ ïðèçíàêî â íå ïðîèçâîäÿòñÿ ëèø-
íèå ñêàíèðîâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèÿ, òàê êàê ¾äëèííûå¿ è ¾êîðîò êèå¿ ïðèçíàêè âû÷èñ-
ëÿþòñÿ â îäíîé è òîé æå òåõíèêå ñêàíèðîâàíèÿ (ïðè âû÷èñëåíèè ¾äëèííûõ¿ ïðèçíàêîâ
äîïîëíèòåëüíî ñîâåðøàþòñÿ åùå ñêàíèðîâàíèÿ ïîìèìî òåõ, êî òîðûå óæå áûëè èñïîëüçî-
âàíû ïðè âû÷èñëåíèè ¾êîðîòêèõ¿ ïðèçíàêîâ).

Òàêèì îáðàçîì, èñïîëüçîâàíèå ãèïåðòðèïëåòíûõ ïðèçíàêîâ ð àçíûõ êàòåãîðèé (¾êîðîò-
êèõ¿ è ¾äëèííûõ¿) çàìåòíî ïîâûøàåò èíòåëëåêòóàëüíûå ñïîñî áíîñòè ðàçðàáàòûâàåìîãî
ìåòîäà ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé, äåëàÿ èõ íà øàã áëèæå ê ÷åëîâå÷åñêèì.

Àâòîðû ïëàíèðóþò ðàçâèòü äàííûé ìåòîä äëÿ àíàëèçà íå òîëüêî áèíàðíûõ è ìîíî-
õðîìíûõ 3D èçîáðàæåíèé, íî è öâåòíûõ è òåêñòóðíûõ 3D èçîáðàæ åíèé. Àíàëîãè÷íûå
ðåçóëüòàòû óæå áûëè ïîëó÷åíû ïðè àíàëèçå öâåòíûõ è òåêñòóðí ûõ 2D èçîáðàæåíèé
â [26, 27]. Èíòåëëåêòóàëüíûé óðîâåíü ãèïåðòðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ ìîæåò áûòü ïîâûøåí
áëàãîäàðÿ ðàçâèòèþ òåîðèè òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ èíòåëëåêòóàëüíîãî àíàëèçà è ðàñ-
ïîçíàâàíèÿ äåôîðìèðîâàííûõ è ïîâðåæäåííûõ 3D îáúåêòîâ, à ò àêæå äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ
äâèãàþùèõ èçîáðàæåíèé, êîãäà îäíà ÷àñòü èçîáðàæåíèÿ èçìåí ÿåò ñâîå ïîëîæåíèå ïî îò-
íîøåíèþ ê äðóãîé ÷àñòè. Ïîñëåäíþþ çàäà÷ó íå ñïîñîáåí ðåøèòü íè îäèí èç èçâåñòíûõ íà
ñåãîäíÿøíèé ìîìåíò ìåòîäîâ.

Ëèòeðàòóðà
[1] Vasil'ev K. K., Dement'ev V. E., Andriyanov N. A. Doubly stochastic models of images // Pattern

Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor.Appl., 2015. Vol. 25. No. 1. P. 105�110.

[2] Kiy K. I. Segmentation and detection of contrast objects and their application in robot
navigation // Pattern Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor. Appl., 2015. Vol. 25. No. 2. P. 338�
346.

[3] Myasnikov V. V. Analysis of e�cient linear local features of digital signals and images // Pattern
Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor. Appl., 2016. Vol. 26. No. 1. P. 22�23.

[4] Song S., Xiao J. Sliding shapes for 3D object detection in depth images // Computer vision �
ECCV 2014 / Eds. D. Fleet, T. Pajdla, B. Schiele, T. Tuytelaars. � Lecture notes in computer
science ser. � Springer, 2014. Vol. 8694. P. 634�651.

[5] Zhang Y., Song S., Tan P., Xiao J.PanoContext: A whole-room 3D context model for panoramic
scene understanding // Computer vision � ECCV 2014 / Eds. D. F leet, T. Pajdla, B. Schiele,
T. Tuytelaars. � Lecture notes in computer science ser. � Spr inger, 2014. Vol. 8694. P. 668�686.

[6] Wang C., Huang K.-Q. VFM: Visual feedback model for robust object recognition // J. Comput.
Sci. Technol., 2015. Vol. 30. Iss. 2. P. 325�339.

[7] Andreux M., Rodol�a E., Aubry M., Cremers D. Anisotropic Laplace�Beltrami operators for shape
analysis // Computer vision � ECCV 2014 Workshop / Eds. L. Aga pito, M. M. Bronstein,
C. Rother. � Image processing, computer vision, patterns recognition, and graphics ser. �
Springer, 2014. Vol. 8928. P. 299�312.

[8] Lmaati E. A., Oirrak A. E., Kaddioui M. N., Ouahman A. A., Sadg al M. 3D model retrieval based
on 3D discrete cosine transform // Int. Arab J. Inform. Techn ol., 2010. Vol. 7. No. 3. P. 264�270.

[9] Boucher M., Evans A. C., Siddiqi K. Anisotropic di�usion of tensor �elds for fold shape analysis
on surfaces // Inform. Proc. Medical Imaging, 2011. Vol. 6801. P. 271�282.

[10] Litman R., Bronstein A. Learning spectral descriptors for deformable shape correspondence //
Pattern Anal. Machine Intelligence, 2014. Vol. 36. Iss. 1. P. 171�180.

[11] Elhachlou� M., Oirrak A. El., Aboutajdine D., Kaddioui M. N. A�ne invariant descriptors of 3D
object using multiple regression model // Int. J. Comput. Sci. Inform. Technol., 2011. Vol. 3. Iss. 1.
P. 1�10.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



Íîâûé ìåòîä èíòåëëåêòóàëüíîãî àíàëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ òðå õìåðíûõ èçîáðàæåíèé 345

[12] Áàåâ À. À. Ìåòîäû ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèé íà îñíîâå èõ êâàòåðíèî ííûõ ìîäåëåé.
Äèññ. . . . êàíä. òåõí. íàóê. � Éîøêàð-Îëà, 2011. 131 ñ.

[13] Ôåäîòîâ Í. Ã. Òåîðèÿ ïðèçíàêîâ ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ íà îñíîâå ñòîõàñòè ÷åñêîé ãåîìåòðèè
è ôóíêöèîíàëüíîãî àíàëèçà. � Ì.: Ôèçìàòëèò, 2009. 304 ñ.

[14] Ñåìîâ À. À. Ïîñòðîåíèå îïòèìàëüíîé ñòîõàñòè÷åñêîé ðàâíîìåðíîé ñåòêè íà ñôåðå, èíâàðè-
àíòíîé ê ïîâîðîòó 3D èçîáðàæåíèÿ â ïðîñòðàíñòâå // Ïðîáëåìû èíôîðìàòèêè â îáðàçî-
âàíèè, óïðàâëåíèè, ýêîíîìèêå è òåõíèêå: Ñá. ñòàòåé XV Ìåæäó íàð. íàó÷.-òåõíè÷. êîíô. �
Ïåíçà: Èçä-âî ÀÍÍÎÎ ¾Ïðèâîëæñêèé äîì çíàíèé¿, 2015. C. 134� 141.

[15] Ôåäîòîâ Í. Ã., Ñåìîâ À. À. Ãèïåðòðåéñ-ìàòðèöà êàê îñíîâíîé èíñòðóìåíò àíàëèçà 3D-îá ú-
åêòîâ // XXI âåê: èòîãè ïðîøëîãî è ïðîáëåìû íàñòîÿùåãî ïëþñ. Ñåð. Òåõíè÷åñêèå íàóêè.
Èíôîðìàöèîííûå òåõíîëîãèè, 2015. T. 1. No. 03(25). Ñ. 63�69 .

[16] Fedotov N. G., Ryndina S. V., Semov À. À. Trace transform of three-dimensional objects:
Recognition, analysis and database search // Pattern Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor.
Appl., 2014. Vol. 24. No. 4. P. 566�574.

[17] Fedotov N. G. The theory of image-recognition features based on stochastic geometry // Pattern
Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor. Appl., 1998. Vol. 8. No. 2. P. 264�266.

[18] Fedotov N., Romanov S., Goldueva D.Application of triple features theory to the analysis of half-
tone images and colored textures. Feature construction along stochastic geometry and functional
analysis // Comput. Inform. Sci., 2013. Vol. 6. No. 4. P. 17�24.

[19] Ôåäîòîâ Í. Ã., Ñåìîâ À. À., Ìîèñååâ À. Â. 3D-òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèå: ðåæèìû ñêàíèðîâàíèÿ,
îñîáåííîñòè ñòîõàñòè÷åñêîé ðåàëèçàöèè, ñïîñîáû óñêîðåíè ÿ âû÷èñëåíèé // Èçâåñòèÿ âûñøèõ
ó÷åáíûõ çàâåäåíèé. Ïîâîëæñêèé ðåãèîí. Òåõíè÷åñêèå íàóêè, 2014. No. 3(31). Ñ. 41�53.

[20] Ñåìîâ À. À. Îñíîâíûå ìåòîäû ïîñòðîåíèÿ ãèïåðòðåéñ-ìàòðèö // XXI âåê: è òîãè ïðîøëîãî
è ïðîáëåìû íàñòîÿùåãî ïëþñ, 2015. No. 3(25). Ñ. 69�76.

[21] Ôåäîòîâ Í. Ã., Ñåìîâ À. À., Ìîèñååâ À. Â. Ìèíèìèçàöèÿ ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà ðàñïî-
çíàâàíèÿ 3D èçîáðàæåíèÿ íà îñíîâå ñòîõàñòè÷åñêîé ãåîìåòðè è è ôóíêöèîíàëüíîãî àíàëè-
çà // Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2015. T. 1. •13. C. 17 96�1814.

[22] Ñåìîâ À. À. Ýêñïåðèìåíòàëüíàÿ ïðîâåðêà ñâîéñòâ 3D òðåéñ-ïðåîáðàçîâà íèÿ // XXI âåê: èòî-
ãè ïðîøëîãî è ïðîáëåìû íàñòîÿùåãî ïëþñ, 2014. No. 3(19). Ñ. 8 3�89.

[23] Ôåäîòîâ Í. Ã., Ñåìîâ À. À. Ïðîãðàììíûé êîìïëåêñ àíàëèçà è ðàñïîçíàâàíèÿ 3D èçîáðàæå-
íèé íà îñíîâå ïðîñòðàíñòâåííîãî òðåéñ-ïðåîáðàçîâàíèÿ ñî ñ ëó÷àéíûìè ïàðàìåòðàìè ñêà-
íèðîâàíèÿ. Ñâèäåòåëüñòâî îá îôèöèàëüíîé ðåãèñòðàöèè ïðîã ðàìì äëÿ ÝÂÌ •2015612257
Ðîñïàòåíòà îò 16.02.15.

[24] Fedotov N. G., Ryndina S. V., Syemov À. À.Trace transform of spatial images // 11th Conference
(International) on Pattern Recognition and Image Analysis: New Information Technologies
Proceedings. � Samara: IPSI RAS, 2013. Vol. I. P. 186�189.

[25] Ôåäîòîâ Í. Ã., Ñåìîâ À. À., Ìîèñååâ À. Â. Èíòåëëåêòóàëüíûå âîçìîæíîñòè ãèïåðòðåéñ-ïðå-
îáðàçîâàíèÿ: êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ ñ çàäàííûìè ñâîéñ òâàìè // Ìàøèííîå îáó÷åíèå
è àíàëèç äàííûõ, 2014. T. 1. •9. C. 1200�1214.

[26] Fedotov N. G., Mokshanina D. A. Recognition of halftone textures from the standpoint of
stochastic geometry and functional analysis // Pattern Recogn. Image Anal. Adv. Math. Theor.
Appl., 2010. Vol. 20. No. 4. P. 551�556.

[27] Fedotov N. G., Mokshanina D. A. Recognition of images with complex half-tone texture //
Measurement Techniques, 2011. Vol. 53. No. 11. P. 1226�1232.

Ïîñòóïèëà â ðåäàêöèþ 19.07.2016

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



346 N. G. Fedotov, A. A. Syemov, and A. V. Moiseev

New method for three-dimensional images intelligent
analysis and recognition: Description and examples

N. G. Fedotov 1, A. A. Syemov 2, and A. V. Moiseev 3

fedotov@pnzgu.ru; mathematik aleksey@mail.ru; moigus@mail.ru
1Penza State University, 40 Krasnaya Str., Penza, Russia

2Comearth, 16 Gagarina Str., Penza, Russia
3Penza State Technological University, 1a Baidukova Proezd/11 Gagarina Str., Penza, Russia

Background : A new approach to the three-dimensional (3D) objects' recognition is proposed.
A detailed mathematical description of method developed onthe above approach basis is
shown. Hypertrace transform technique scan is described and the scanning element choice is
substantiated. The principles of 3D images intellectual analysis and recognition built on its
basis are analyzed.
Methods : The suggested method is based on the theories elements of stochastic geometry and
functional analysis. Hypertrace transform has many advantages and data mining capabilities.
For example, one of the suggested method intellectual capabilities is the construction of di�er-
ent structure hypertriplet features (\long" and \short" fe atures). Di�erent types of features
are reected in the principles of 3D images intelligent analysis and recognition (veri�ability
and falsi�ability of images).
Results : Due to only theoretical and conceptual article orientation, the practical results are
missing. The theoretical examples description of veri�cation of \long" features and falsi�cation
of \short" features of images is given. Their di�erences and practical application speci�cities
are substantiated.
Concluding Remarks : Hypertrace transform has a unique ability which is a similar possi-
bility of human visual system when at su�ciently brief glanc e, people quickly can distinguish
two spatial objects from each other. This fact increases thescanning system speed and the
image recognition system reliability in general, improving the intellectual abilities hypertrace
transform.
Keywords : hypertrace transform; 3D images intelligent analysis and recognition; invariant
description; stochastic scan; hypertriplet feature analytical structure
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Ðàáîòà ïîñâÿùåíà ðåøåíèþ ïðîáëåìû ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ìíîã îçàäà÷íîé êëàññèôè-
êàöèè ñ ïîìîùüþ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè. Óëó÷øåíèå ìîäåëè ðåøå íèÿ çàäà÷è ïðîâîäèòñÿ
ìíîãîçàäà÷íîé ìîäåëüþ äâóõñëîéíîé íåéðîííîé ñåòè. Ðàññìà òðèâàþòñÿ äâå ôóíêöèè ïî-
òåðü: êâàäðàòè÷íàÿ è êðîññ-ýíòðîïèéíàÿ. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîë åå òî÷íîãî ðåçóëüòàòà â ðà-
áîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ êîìïîçèöèÿ áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ � áýããèíã íåéðîííûõ ñåòåé.
Ñðàâíåíèå ìîäåëåé ïðîâîäèòñÿ ñ ïîìîùüþ âû÷èñëèòåëüíîãî ýê ñïåðèìåíòà íà ðåàëüíûõ
äàííûõ, îïèñûâàþùèõ âçàèìîäåéñòâèÿ ðåöåïòîðîâ è ëèãàíä.

Êëþ÷åâûå ñëîâà : êëåòî÷íûå ðåöåïòîðû; áèîëîãè÷åñêàÿ àêòèâíîñòü; äâóõñëîé íàÿ íåé-
ðîííàÿ ñåòü; áýããèíã; ìíîãîçàäà÷íîñòü; ðàçðàáîòêà ëåêàðñ òâ; êðîññ-ýíòðîïèéíàÿ ôóíê-
öèÿ

DOI: 10.21469/22233792.2.3.06

1 Ââåäåíèå
Ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðîáëåìà ìíîãîçàäà÷íîé êëàññèôèêàöèè íà äàííûõ, îïèñûâàþùèõ

âçàèìîäåéñòâèå ÿäåðíûõ ðåöåïòîðîâ. ßäåðíûå ðåöåïòîðû ïðå äñòàâëÿþò ñîáîé êëàññ íàõî-
äÿùèõñÿ â êëåòêàõ áåëêîâ. Ðåöåïòîðû âëèÿþò íà òðàíñêðèïöèþ ãåíîâ: ðåãóëèðóþò ðàçâè-
òèå, ãîìåîñòàç è îáìåí âåùåñòâ â îðãàíèçìå. Ðåãóëèðîâàíèå ï ðîèñõîäèò â îñíîâíîì òîãäà,
êîãäà ðåöåïòîð è ëèãàíä � ìîëåêóëà, âîçäåéñòâóþùàÿ íà ïîâåä åíèå ðåöåïòîðà, � âçàèìî-
äåéñòâóþò. Òðåáóåòñÿ ïðåäñêàçàòü, áóäåò ëè îáúåêò îòíîñèòüñÿ ê îïðåäåëåííîìó êëàññó,
ò. å. áóäåò ëè âçàèìîäåéñòâîâàòü äàííûé ëèãàíä ñ îïðåäåëåíí ûì ðåöåïòîðîì. Ïðîáëåìà
ïîñòðîåíèÿ àäåêâàòíûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äëÿ ïðåäñêà çàíèÿ ëèãàíä-ðåöåïòîðíîãî
âçàèìîäåéñòâèÿ íà îñíîâàíèè äàííûõ î ñòðóêòóðàõ õèìè÷åñêè õ ñîåäèíåíèé ÿâëÿåòñÿ àê-
òóàëüíîé çàäà÷åé â ôàðìàêîëîãèè [1�4]. Ñ ïîìîùüþ ìîäåëåé ïð îâîäèòñÿ ïðåäâàðèòåëüíàÿ
îöåíêà õàðàêòåðà âçàèìîäåéñòâèÿ ëèãàíä è ðåöåïòîðîâ, ÷òî ï îçâîëÿåò ñíèçèòü êîëè÷åñòâî
ëàáîðàòîðíûõ ýêñïåðèìåíòîâ, íåîáõîäèìûõ äëÿ âûÿâëåíèÿ àê òèâíûõ ëèãàíä.

Ñóùåñòâóþò äâà ïîäõîäà ê ðåøåíèþ äàííîé ïðîáëåìû. Îäèí èç ïî äõîäîâ çàêëþ÷àåòñÿ
â êîìïüþòåðíîì ìîäåëèðîâàíèè âçàèìîäåéñòâèÿ ìîëåêóë, îñí îâàííîì íà çàêîíàõ ìîëåêó-
ëÿðíîé äèíàìèêè [5]. Òàêîé ñïîñîá ÿâëÿåòñÿ òðóäîåìêèì è íåï ðèìåíèì â ñëó÷àÿõ, êîãäà
òî÷íàÿ òðåõìåðíàÿ ñòðóêòóðà ðåöåïòîðà èëè ëèãàíäà íåèçâåñòíà [6]. Âòîðîé ïîäõîä �
èñïîëüçîâàíèå ìåòîäîâ, îñíîâàííûõ íà ñòàòèñòèêå è ìàøèííî ì îáó÷åíèè. Â ëèòåðàòóðå
òàêîé ïîäõîä ïîëó÷èë îáùåå íàçâàíèå ¾ïîèñê êîëè÷åñòâåííûõ ñîîòíîøåíèé ñòðóêòóðà�
ñâîéñòâî¿, èëè ¾Quantitative Structure�Activity Relatio nship¿ [7]. Ìîäåëè, ñâÿçûâàþùèå
ñòðóêòóðó ëèãàíä ñ èõ áèîëîãè÷åñêîé àêòèâíîñòüþ, ïîêàçàëè ñâîþ ñïîñîáíîñòü ê ïðåäñêà-
çûâàíèþ ëèãàíä-ðåöåïòîðíîãî âçàèìîäåéñòâèÿ [8, 9]. Òî÷íî ñòü ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷å-
íèÿ çàâèñèò îò ðàçìåðà îáó÷àþùåé âûáîðêè, ïîýòîìó äëÿ ïîñòð îåíèÿ òî÷íûõ ìîäåëåé
íåîáõîäèì äîñòàòî÷íûé îáúåì âûáîðêè. Íåñìîòðÿ íà òî ÷òî äëÿ íåêîòîðûõ ðåöåïòîðîâ

� Ïðîåêò ïîääåðæàí ãðàíòîì ÐÔÔÈ •16-07-01155.
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óæå ïðîâåäåíî íåìàëî ëàáîðàòîðíûõ ýêñïåðèìåíòîâ, äàííûõ î ìíîãèõ ðåöåïòîðàõ îêàçû-
âàåòñÿ íåäîñòàòî÷íî [10, 11]. Îäíàêî ýêñïåðòíûå çíàíèÿ â îá ëàñòè áèîõèìèè è ôàðìàêî-
ëîãèè äàþò îñíîâàíèÿ ïîëàãàòü, ÷òî ôàêòû ñâÿçûâàíèÿ îäíèõ è òåõ æå ìîëåêóë ñ ðàç-
íûìè ðåöåïòîðàìè íå ÿâëÿþòñÿ íåçàâèñèìûìè. Ýòî îçíà÷àåò, ÷ òî ìîæíî êîìïåíñèðîâàòü
íåäîñòàòîê èçâåñòíûõ ëèãàíä äëÿ äàííîé öåëè íàëè÷èåì èçâåñ òíûõ ëèãàíä äëÿ ïîäîáíûõ
öåëåé, èñïîëüçóÿ ìíîãîçàäà÷íîå ïðåäñêàçàíèå.

Â äàííîé ðàáîòå ðåøàåòñÿ íàáîð âçàèìîñâÿçàííûõ èëè ñõîæèõ ç àäà÷ îáó÷åíèÿ îäíîâðå-
ìåííî, ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìîâ îáó÷åíèÿ, èìåþùèõ ñõîæåå âíóòð åííåå ïðåäñòàâëåíèå, ò. å.
ðåøàåòñÿ ïðîáëåìà ìíîãîçàäà÷íîé êëàññèôèêàöèè. Èíôîðìàö èÿ î ñõîäñòâå çàäà÷ ìåæ-
äó ñîáîé ïîçâîëÿåò ñîâåðøåíñòâîâàòü àëãîðèòì îáó÷åíèÿ è ïî âûøàòü êà÷åñòâî ðåøåíèÿ
îñíîâíîé çàäà÷è. Ìîäåëüþ êëàññèôèêàöèè, ïîçâîëÿþùåé ñòðî èòü ïðåäñêàçàíèÿ äëÿ ãðóï-
ïû ðåöåïòîðîâ, ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü äâóõñëîéíóþ íåé ðîííóþ ñåòü. Èñêóññòâåííûå
íåéðîííûå ñåòè � ýôôåêòèâíûé èíñòðóìåíò ðåøåíèÿ èññëåäîâà òåëüñêèõ çàäà÷ [8, 12�14].
Íåéðîííûå ñåòè îáëàäàþò óíèêàëüíûìè îñîáåííîñòÿìè, êîòîð ûå äåëàþò èõ íàäåæíûìè
äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ñ ìíîãîìåðíûìè âõîäíûìè äàííûìè. Íàïðèìå ð, ñåòè óñòîé÷èâû ê èç-
ìåíåíèÿì âî âõîäíûõ äàííûõ [15], ÿâëÿþòñÿ ìóëüòèòàñêîâûìè , ò. å. ìîãóò îäíîâðåìåííî
ðåøàòü íåñêîëüêî çàäà÷ [16], îáó÷àþòñÿ íà âñåé âûáîðêå, íå ôðàãìåíòèðóÿ åå [17, 18].

Äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ïðåäñêàçàíèé ëèãàíä-ðåöåïòîðíûõ â çàèìîäåéñòâèé ïðåä-
ëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü êîìïîçèöèþ äâóõñëîéíûõ íåéðîííûõ ñ åòåé. Îäíèì èç ñïîñîáîâ
ïîëó÷åíèÿ êîìïîçèöèè êëàññèôèêàòîðîâ ÿâëÿåòñÿ èñïîëüçîâ àíèå áýããèíãà (bootstrap
aggregating) [19]. Áýããèíã ãåíåðèðóåò èç ýëåìåíòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè ðàçìåðà n ñåìåé-
ñòâî ïîäâûáîðîê ðàçìåðà n ñ ïîìîùüþ ïðîöåäóðû áóòñòðýï (bootstrap). Ïðîöåäóðà îñíî-
âàíà íà âûáîðêàõ ñ âîçâðàùåíèÿìè, ò. å. íåêîòîðûå îáúåêòû ìî ãóò âñòðå÷àòüñÿ â ïîäâû-
áîðêå áîëåå îäíîãî ðàçà, à äðóãèå � îòñóòñòâîâàòü. Íà êàæäîé ïîäâûáîðêå íàñòðàèâàåòñÿ
êëàññèôèêàòîð. Îòâåòû êëàññèôèêàòîðîâ àãðåãèðóþòñÿ ïóòåì ïðîñòîãî ãîëîñîâàíèÿ. Áýã-
ãèíã íàä áàçîâûìè àëãîðèòìàìè ïîçâîëÿåò óâåëè÷èòü òî÷íîñò ü è ïîâûñèòü óñòîé÷èâîñòü
ìîäåëè [20].

Ïðè ðåøåíèè çàäà÷è ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè íà âûõîäå íåéðîííîé ñåòè íåîá-
õîäèìî ïîëó÷èòü âåðîÿòíîñòü ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà êàæäî ìó èç êëàññîâ. Ðàññìîòðåíû
äâå äèôôåðåíöèðóåìûå ôóíêöèè ïîòåðü: êâàäðàòè÷íàÿ è êðîññ -ýíòðîïèéíàÿ. Ïåðâàÿ �
ñóììà êâàäðàòîâ ðàçíîñòè ìåæäó èñòèííûì è âîññòàíîâëåííûì çíà÷åíèÿìè. ×òîáû çíàòü
ñóììàðíîå ÷èñëî íåñîâïàäåíèé ìåæäó âîññòàíîâëåííûìè ìåòê àìè êëàññîâ è ôàêòè÷åñêè-
ìè, èñïîëüçóåòñÿ êðîññ-ýíòðîïèéíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü � ôóíêö èÿ íàèáîëüøåãî ïðàâäîïî-
äîáèÿ â çàäà÷å ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè.

Â ðàáîòå áûë ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò íà ðåàëüí ûõ äàííûõ, â õîäå êî-
òîðîãî áàçîâûé àëãîðèòì, äâóõñëîéíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü, ñðàâ íèâàëñÿ ñ áýããèíãîì íàä áà-
çîâûìè àëãîðèòìàìè. Ñðàâíåíèå ïðîâîäèëîñü ïî çíà÷åíèþ ôóí êöèîíàëà AUC (area under
curve).

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è
Â çàäà÷å èññëåäóåòñÿ âçàèìîäåéñòâèåN ëèãàíä ñ M ðåöåïòîðàìè. Äàíà âûáîðêà D =

= f (x i ; y i ); i = 1; : : : ; Ng, ñîñòîÿùàÿ èç N ïàð îáúåêò�îòâåò.
Îáúåêòàìè x i 2 RK ÿâëÿþòñÿ âåêòîðà ïðèçíàêîâûõ îïèñàíèé, â êîòîðûõ õðàíÿòñÿ

÷èñëîâûå ñâîéñòâà ëèãàíä. Çíà÷åíèÿ êîìïîíåíò âåêòîðà îòâå òà y i 2 f 0; 1gM ïîêàçûâàþò,
åñòü ëè ñâÿçü ëèãàíäà, ñîîòâåòñòâóþùåãî îïèñàíèþ x i , ñ ðàçëè÷íûìè ðåöåïòîðàìè. Åñ-
ëè ðåàëüíûé ýêñïåðèìåíò íå ïðîâîäèëñÿ èëè íå äàë àäåêâàòíûõ ðåçóëüòàòîâ, òî â îòâåòå
ñòîèò ïðîïóñê. Íàçîâåì ðåöåïòîð, âçàèìîäåéñòâèå ñ êîòîðûì îïèñûâàåòñÿ m-ì ýëåìåíòîì
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âåêòîðà îòâåòàf ym
i gN

i =1 2 f 0; 1g, m-ðåöåïòîðîì, ãäå m 2 f 1; : : : ; M g. Åñëè ëèãàíä ñ îïèñà-
íèåì x i àêòèâèðóåòm-ðåöåïòîð, òî ym

i = 1, åñëè íå àêòèâèðóåò � ym
i = 0. Ïðåäïîëîæèì,

÷òî y i ÿâëÿåòñÿ ðåàëèçàöèåé ñëó÷àéíîãî âåêòîðà, êàæäàÿ êîìïîíåí òà êîòîðîãî èìååò ðàñ-
ïðåäåëåíèå Áåðíóëëè. Èññëåäóåì âçàèìîäåéñòâèå êàæäîãî ðåöåïòîðà â ðàçíûõ çàäà÷àõ
áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè. Ïóñòü m-ðåöåïòîðó ñîîòâåòâóåòm-ÿ çàäà÷à, òîãäà ðåøèì îäíî-
âðåìåííî M çàäà÷ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè, ïîñòðîèâ åäèíóþ ìîäåëü.

Áàçîâûå àëãîðèòìû âûáèðàþòñÿ èç êëàññà äâóõñëîéíûõ íåéðîí íûõ ñåòåé:

z(x; � ) = W
T

2 tanh(W
T

1 x) : RK ! RH ; (1)

f (x; � ) =
1

1 + exp
�
� z(x; � )

� : RK ! [0; 1]M ; (2)

ãäå� = vec(W
T

1 jW
T

2 ) � âåêòîð ïàðàìåòðîâ äâóõñëîéíîé ñåòè.
Çíà÷åíèÿ ïðèçíàêîâ îáúåêòà x ïîñòóïàþò íà âõîä ïåðâîìó âõîäíîìó ñëîþ ñåòè ñ âå-

ñîâîé ìàòðèöåé W 1. Âûõîäû ïåðâîãî ñëîÿ ïîñòóïàþò íà âõîä âòîðîìó ñ âåñîâîé ìàò -
ðèöåé W 2 � ñêðûòîìó ñëîþ. Îòâåòû íà âûõîäíîì ñëîå èíòåðïðåòèðóþòñÿ ê àê îöåíêè
âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ëèãàíä x ñâÿçûâàåòñÿ ñ ðåöåïòîðàìè ñîîòâåòñòâóþùèõ çàäà÷:

f (x; � ) =

2

6
6
6
4

P(y1 = 1jx; � )
P(y2 = 1jx; � )

...
P(yM = 1jx; � )

3

7
7
7
5

: (3)

Âûáîðêà D ðàçäåëÿåòñÿ íà äâå ïîäâûáîðêè � îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ. Äë ÿ ôîð-
ìèðîâàíèÿ áóòñòðýï-âûáîðîê L ` ; ` = f 1; : : : ; Lg, èç îáó÷àþùåé âûáîðêè L ñëó÷àéíûì
îáðàçîì îòáèðàåòñÿ íåñêîëüêî ïîäìíîæåñòâ, ñîäåðæàùèõ òàê îå æå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ,
êàê è èñõîäíîå. Ïîñêîëüêó îòáîð ïðîèçâîäèòñÿ ñëó÷àéíî, íàá îð ýëåìåíòîâ â ýòèõ âûáîðêàõ
áóäåò ðàçëè÷íûì: íåêîòîðûå èç íèõ ìîãóò áûòü îòîáðàíû ïî íåñ êîëüêî ðàç, à äðóãèå ��
íè ðàçó. Äîëÿ óíèêàëüíûõ ýëåìåíòîâ â ïîëó÷åííûõ âûáîðêàõ â ñ ðåäíåì ðàâíà 0,56. Íà
êàæäîé èç L âûáîðîê îáó÷àåòñÿ áàçîâûé êëàññèôèêàòîð. Îòâåòû êëàññèôè êàòîðîâ àãðå-
ãèðóþòñÿ ïóòåì ïðîñòîãî ãîëîñîâàíèÿ.

Ìîäåëüþ êëàññèôèêàöèè a, ðåøàþùóþ îäíîâðåìåííî M çàäà÷, íàçîâåì êîìïîçèöèþ
áàçîâûõ àëãîðèòìîâ

a(x; � ; L) =
LX

`=1

� ` f (x; � ` ); (4)

ãäå� ` = 1=L � âåñà áàçîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ; f (x; � ` ) � áàçîâûé àëãîðèòì; � ` � âåêòîð
ïàðàìåòðîâ áàçîâîãî àëãîðèòìà, âû÷èñëåííîãî íà ïîäâûáîðê å L ` .

Ðàññìîòðèì äâå çàäà÷è: ëèíåéíóþ è ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ. Êàæäîé çàäà÷å ñîîòâåò-
ñòâóåò ôóíêöèÿ îøèáêè, L 1 è L 2. Îïðåäåëèì äëÿ êàæäîé ñóììàðíóþ ôóíêöèþ ïîòåðü Q
íà íåêîòîðîé ïîäâûáîðêå U èñõîäíîé âûáîðêè D ñëåäóþùèì îáðàçîì:

L 1(� ; x i ; y i ) =
1
2

MX

m=1

�
am (x i ; � ; L) � ym

i

� 2
; (5)

ãäå am (x i ; � ; L) � îòâåò êëàññèôèêàòîðà íà îáúåêòå x i â m-é çàäà÷å,m-ÿ êîìïîíåíòà
âåêòîðà a(x i ; � ; L) (4):

L 2(� ; x i ; y i ) = �
MX

m=1

ym
i logP(ym

i = 1jx i ; � ) + (1 � ym
i ) logP(1 � ym

i = 1jx i ; � ) ; (6)
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Q(� ; LjU) =
jUjX

i =1

L (� ; x i ; y i ); L 2 fL 1; L 2g:

Äëÿ íàõîæäåíèÿ îïòèìàëüíûõ ïàðàìåòðîâ ŵ è L̂ ìîäåëè a òðåáóåòñÿ ðåøèòü çàäà÷ó ìè-
íèìèçàöèè ôóíêöèè îøèáêè íà îáó÷àþùåé âûáîðêå:

�̂ ; L̂ = argmin
� ;L

Q(� ; LjL): (7)

Äëÿ äîïîëíèòåëüíîé îöåíêè êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè áóäåì âû ÷èñëÿòü çíà÷åíèÿ ôóíêöè-
îíàëà AUC íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå äëÿ êàæäîãî êëàññà ïî ïðèíö èïó îäèí ïðîòèâ âñåõ è
âèçóàëèçèðîâàòü ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ñ ïîìîùüþ ROC (rece iver operating characteristic)
êðèâûõ.

3 Îïòèìèçàöèÿ ìîäåëè
Ïðîàíàëèçèðóåì ïîñòðîåííóþ ìîäåëü (1), (2), (4) ñ ïîìîùüþ ä åêîìïîçèöèè îøèáêè Q

íà êîìïîíåíòû ñìåùåíèÿ è ðàçáðîñà (bias-variance decompos ition) [21, 22]. Ðàññìîòðèì
áåç ïîòåðè îáùíîñòè äåêîìïîçèöèþ ôóíêöèè îøèáêè äëÿ îäíîé ê îìïîíåíòû îáúåêòà âû-
áîðêè è îäíîé çàäà÷è am (x) = a(x) (4).

3.1 Êâàäðàòè÷íàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü

Ïóñòü x � îáúåêò; y � èñòèííàÿ çàâèñèìîñòü îò îáúåêòà x; f (x) � íåêîòîðûé àëãîðèòì,
àïïðîêñèìèðóþùèé y. Êâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè ïîòåðü (5) ñîîòâåòñòâóåò êâàäðàòè÷íûé
ðèñê

R(f ) = Ex;y

h�
y � f (x)

� 2
i
: (8)

Ìèíèìóì ñðåäíåêâàäðàòè÷íîãî ðèñêà äîñòèãàåòñÿ íà ôóíêöèè , âîçâðàùàþùåé óñëîâíîå
ìàòîæèäàíèå îòâåòà íà ôèêñèðîâàííîì îáúåêòå. Â ñëó÷àå áèíà ðíîé êëàññèôèêàöèè óñëî-
âèå íà ìèíèìóì çàïèñûâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

f � (x) = E[yjx] = P(y = 1jx) = argmin
f

R(f ):

Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü (3). Âåðîÿò íîñòíàÿ ðåãðåññèîííàÿ ìî-
äåëü ëó÷øå îïèñûâàåò ïðåäñêàçàíèå âåðîÿòíîñòè áèíîìèàëüí î ðàñïðåäåëåííûõ âåëè÷èí
â ñìûñëå ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè, ÷åì ìîäåëü áèíàðíîé êë àññèôèêàöèè:

E
h�

y � f (x)
� 2�

�x
i

= E
� � �

y � E[yjx]
�

+
�
E[yjx] � f (x)

� � 2
�

=

= E
h�

y � E[yjx]
� 2�

�x
i

+
�

E[yjx] � f (x)
� 2

+ 2 E
h�

y � E[yjx]
� �
�x

i
�
�

E[yjx] � f (x)
�

=

= E
h�

y � E[yjx]
� 2��x

i
+

�
E[yjx] � f (x)

� 2
> E

h�
y � E[yjx]

� 2�
�x

i
:

Îïèøåì çàâèñèìîñòü ñðåäíåêâàäðàòè÷íîãî ðèñêà (8) îò âûáîð êè L äëÿ êîìïîçèöèè
àëãîðèòìîâ (4). Îñíîâíîé ìåðîé êà÷åñòâà àëãîðèòìà a(x) âîçüìåì óñðåäíåííûé ïî âñåì
âûáîðêàì ñðåäíåêâàäðàòè÷íûé ðèñê:

L (a) = EL

�
Ex;y

h�
y � a(x; L)

� 2
i �

:
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Number of hidden neurons
5 10 15 20 25 30

M
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0.3

  High bias
Low variance

  Low bias
High variance

Ðèñ. 1 Ñìåùåíèå è äèñïåðñèÿ áàçîâîãî àëãîðèòìà â çàâèñèìîñòè îò êî ëè÷åñòâà íåéðîíîâ íà
ñêðûòîì ñëîå

Äëÿ êâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè îøèáêè äëÿ ëþáîãî a L (a) ïðåäñòàâèìà â âèäå ñóììû èç òðåõ
ñëàãàåìûõ [23]:

L (a) = Ex;y

h�
y � E[yjx]

� 2
i

+ Ex;y

� �
EL

�
a(x; L)

�
� E[yjx]

� 2
�
+

+ Ex;y

�
EL

� �
a(x; L) � EL

�
a(x; L)

� � 2
��

: (9)

Ïåðâàÿ êîìïîíåíòà ðàâíà îøèáêå èäåàëüíîãî àëãîðèòìà è îïèñ ûâàåò øóì â äàííûõ.
Íåâîçìîæíî ïîñòðîèòü àëãîðèòì, èìåþùèé ìåíüøåå îæèäàíèå î øèáêè. Âòîðàÿ êîìïî-
íåíòà õàðàêòåðèçóåò ñìåùåíèå (bias) ìåòîäà îáó÷åíèÿ, ò. å. îòêëîíåíèå ñðåäíåãî îòâåòà
îáó÷åííîãî àëãîðèòìà îò îòâåòà èäåàëüíîãî àëãîðèòìà. Òðåò üÿ êîìïîíåíòà õàðàêòåðèçóåò
äèñïåðñèþ (variance), ò. å. ðàçáðîñ îòâåòîâ îáó÷åííûõ àëãî ðèòìîâ îòíîñèòåëüíî ñðåäíåãî
îòâåòà.

Íà ðèñ. 1 ïîêàçàíà âèçóàëèçàöèÿ çàâèñèìîñòè ñìåùåíèÿ (ñèíå é ëèíèåé) è äèñïåðñèè
(çåëåíîé ëèíèåé) áàçîâîãî àëãîðèòìà îò ðàçìåðíîñòè ïðîñòð àíñòâà ïàðàìåòðîâ, êîëè÷å-
ñòâà íåéðîíîâ íà ñêðûòîì ñëîå. Òàêæå êðàñíîé ëèíèåé ïîêàçàí à ñóììàðíàÿ îøèáêà â çà-
âèñèìîñòè îò êîëè÷åñòâà íåéðîíîâ íà ñêðûòîì ñëîå. Ñ óâåëè÷å íèåì êîëè÷åñòâà ñêðûòûõ
íåéðîíîâ ñìåùåíèå óìåíüøàåòñÿ, à äèñïåðñèÿ óâåëè÷èâàåòñÿ .

Òåîðåìà 1. Ñìåùåíèå êîìïîçèöèè, ïîëó÷åííîé ñ ïîìîùüþ áýããèíãà, ñîâïà äàåò ñî ñìå-
ùåíèåì îäíîãî áàçîâîãî àëãîðèòìà (2).
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Äîêàçàòåëüñòâî.

Ex;y

2

4

 

EL

"
1
L

LX

`=1

f (x; L ` )

#

� E[yjx]

! 2
3

5 = Ex;y

2

4

 
1
L

LX

`=1

EL [f (x; L ` ) � E[yjx]]

! 2
3

5 =

= Ex;y
�
(EL [f (x; L ` ) � E[yjx]])2� = Ex;y

�
(EL [f (x; L ` )] � E[yjx])2� : (10)

Òàêèì îáðàçîì, áýããèíã íå óõóäøàåò ñìåùåííîñòü ìîäåëè. �

Òåîðåìà 2. Äèñïåðñèÿ êîìïîçèöèè â L ðàç ìåíüøå äèñïåðñèè îòäåëüíûõ àëãîðèòìîâ.

Äîêàçàòåëüñòâî. Äèñïåðñèÿ êîìïîçèöèè, ïîñòðîåííîé ñ ïîìîùüþ áýããèíãà, ñîñ òîèò èç
äèñïåðñèè îäíîãî áàçîâîãî àëãîðèòìà è êîððåëÿöèè ìåæäó áàç îâûìè àëãîðèòìàìè:

Ex;y

2

4EL

2

4

 
1
L

LX

`=1

f (x; L ` ) � EL

"
1
L

LX

`=1

f (x; L ` )

#! 2
3

5

3

5 =

=
1
L

Ex;y

�
EL

�
(f (x; L ` ) � EL [f (x; L ` )])

2
��

+

+
L � 1

L
Ex;y [EL [(f (x; L ` ) � EL [f (x; L ` )]) ( f (x; L k) � EL [f (x; L k)])]] : (11)

Åñëè áàçîâûå àëãîðèòìû íåêîððåëèðîâàíû, òî äèñïåðñèÿ êîìï îçèöèè â L ðàç ìåíüøå
äèñïåðñèè îòäåëüíûõ àëãîðèòìîâ. Ïîñêîëüêó íåéðîííûå ñåòè îòíîñÿòñÿ ê íåóñòîé÷èâûì
ìîäåëÿì, êîððåëÿöèÿ àëãîðèòìîâ îòñóòñòâóåò. �

Òàêèì îáðàçîì, èç òåîðåì 1 è 2 ñëåäóåò, ÷òî áýããèíã îáåñïå÷èâàåò ïîâûøåíèå òî÷íîñòè.

3.2 Êðîññ-ýíòðîïèéíàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü
Äëÿ ñëó÷àéíûõ âåëè÷èí, èìåþùèõ ðàñïðåäåëåíèå Áåðíóëëè, çà äàåòñÿ êðîññ-ýíòðîïèé-

íàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü (6). Âûðàçèì äàííóþ ôóíêöèþ ïîòåðü ÷åðåç ðàññòîÿíèå Êóëüáàêà�
Ëåéáëåðà. Ðàññìîòðèì çàäà÷ó áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè y = f 0; 1g. Ïóñòü p � èñòèííàÿ
âåðîÿòíîñòü P(y = 1jx) ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà x ê êëàññóy = 1; f � ãèïîòåòè÷åñêàÿ
âåðîÿòíîñòü P(y = 1jx), ïîëó÷åííàÿ ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà, àïïðîêñèìèðóþùåãî y (3).
Òîãäà ðàññòîÿíèå Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà âûðàæàåòñÿ ñëåäóþùèìîáðàçîì:

DKL (p; f ) = pln
p
f

+ (1 � p) ln
1 � p
1 � f

:

Îáîçíà÷èì f � (x) ðåøåíèå çàäà÷è

f � (x) = argmin
f 2 [0;1]

Ex;y

�
DKL

�
y; f

��
: (12)

Òîãäà ïîëó÷àåì ñðåäíåå ãåîìåòðè÷åñêîå:

ln
f � (x)

1 � f � (x)
= Ex;y

�
ln

f (x)
1 � f (x)

�
;

îòêóäà

f � (x) =
1
Z

exp(Ex;y [ln f (x)]) ;

ãäåZ � íîðìèðîâî÷íàÿ êîíñòàíòà, íå çàâèñÿùàÿ îò y.
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Îñíîâíîé ìåðîé êà÷åñòâà àëãîðèòìà a(x) âîçüìåì óñðåäíåííîå ïî âñåì âûáîðêàì ðàñ-
ñòîÿíèå Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà:

L (a) = EL [Ex;y [DKL (y; a(x; L))]] : (13)

Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è (12) íåîáõîäèìî ðàçëîæèòü (13) íà øóì, ñì åùåíèå è äèñïåðñèþ,
êàê ýòî áûëî ñäåëàíî äëÿ êâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè ïîòåðü (9).

Òåîðåìà 3. Îøèáêîé èäåàëüíîãî àëãîðèòìà ÿâëÿåòñÿ ýíòðîïèÿ îò èñòèííî é âåðîÿò-
íîñòè H (p).

Äîêàçàòåëüñòâî. Ðàññòîÿíèå ìåæäó èñòèííûìè îòâåòàìè y è èñòèííîé âåðîÿòíîñòüþ
ïðèíàäëåæíîñòè îáúåêòà ê êëàññàì p áóäåò ÿâëÿòüñÿ øóìîì â äàííûõ (îøèáêîé èäåàëü-
íîãî àëãîðèòìà):

Ex;y [DKL (y; p)] = Ex;y

�
y ln

y
p

+ (1 � y) ln
1 � y
1 � p

�
=

= Ex;y [y ln y � y ln p + (1 � y) ln(1 � y) � (1 � y) ln(1 � p)] =

= � p ln p � (1 � p) ln(1 � p) = H (p);

ãäåH (p) � ôóíêöèÿ ýíòðîïèè. �

Óòâåðæäåíèå 1. Ñìåùåíèå B è äèñïåðñèÿ V äëÿ ôóíêöèè îøèáêè L âûðàæàþòñÿ ñëå-
äóþùèì îáðàçîì [22]:

B = L (p; a� (x)) ; a� (x) = argmin
a2 [0;1]

L (y; a);

V = Ex;y

�
L

�
a+ (x); a� (x)

��
; a+ (x) = argmin

a2 [0;1]
L (p; a):

Èç òåîðåìû 3 è óòâåðæäåíèÿ 1 ïîëó÷àåì, ÷òî âûðàæåíèå (13) ïðå äñòàâëÿåòñÿ â âèäå
ñóììû òðåõ ñëàãàåìûõ:

L (a) = EL [Ex;y [DKL (y; a(x; L))]] = H (p) + DKL (p; a� (x)) + Ex;y [DKL (EL [a(x; L)] ; a� (x))] :

Òîãäà ñìåùåíèå áýããèíãà ñîâïàäàåò ñî ñìåùåíèåì îäíîãî áàçî âîãî àëãîðèòìà, à äèñïåðñèÿ
áýããèíãà óìåíüøàåòñÿ [22].

Òàêèì îáðàçîì, ïðîâîäÿ ñðàâíåíèå ðàçëîæåíèé îøèáêè ìåæäó ê îìïîçèöèåé àëãî-
ðèòìîâ è îäíèì áàçîâûì àëãîðèòìîì, ïîëó÷èëè, ÷òî äëÿ îáåèõ ô óíêöèé ïîòåðü L 1

è L 2 âûïîëíÿåòñÿ ðàâåíñòâî ñìåùåíèé è óìåíüøåíèå äèñïåðñèé. Ýò î îçíà÷àåò, ÷òî ðå-
çóëüòàòû áýããèíãà íåéðîííûõ ñåòåé äîëæíû áûòü òî÷íåå, ÷åì î òäåëüíîé íåéðîííîé ñå-
òè. Ïîäòâåðäèì âûøåèçëîæåííûå òåîðè÷åñêèå âûêëàäêè âû÷èñ ëèòåëüíûì ýêñïåðèìåí-
òîì.

3.3 Íàõîæäåíèå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè

Îïòèìèçàöèÿ âåêòîðà ïàðàìåòðîâ � , ìèíèìèçèðóþùåãî ñóììàðíóþ ôóíêöèþ ïî-
òåðü (7) ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå L, ïðîâîäèòñÿ ìîäèôèöèðîâàííûì ìåòîäîì îá-
ðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè. Ïñåâäîêîä àëãîðèòìà â ïðå äñòàâëåí â Àëãîðèò-
ìå 1.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



356 Ì. Ð. Âëàäèìèðîâà, Ì. Ñ. Ïîïîâà

Àëãîðèòì 1 Ìîäèôèöèðîâàííûé ìåòîä îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè

Âõîä: âûáîðêà D =
�

(x i ; y i gN
i =1

	
, êîëè÷åñòâî öèêëîâ C, ÷èñëî íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå H ,

òåìï îáó÷åíèÿ ñåòè � , ìîäåëü ñ çàäàííûìè ôóíêöèÿìè àêòèâàöèè íà ïåðâîì � 1 è âòîðîì
ñëîÿõ � 2;

Âûõîä: âåñîâûå ïàðàìåòðû wjh ; whm ;

èíèöèàëèçèðîâàòü âåñàwjh ; whm ;
çàäàòük = 0;
ïîâòîðÿòü

âûáðàòü îáúåêòx i èç D;
ïðÿìîé õîä:
âû÷èñëèòü çíà÷åíèå ôóíêöèè íà ñêðûòîì ñëîå uh

i := � 1h

� P n
j =0 wjh x j

i

�
; h = 1; : : : ; H ,

âû÷èñëèòü çíà÷åíèå ôóíêöèè íà âûõîäíîì ñëîå f m
i := � 2m

� P H
h=0 whm uh

i

�
; m =

= 1; : : : ; M;
åñëè åñòü ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ:ym

i = 0 èëè ym
i = 1 òî

âû÷èñëèòü çíà÷åíèå îøèáêè íà âûõîäíîì ñëîå "m
i ,

ôóíêöèÿ îøèáêè êâàäðàòè÷íàÿ: "m
i := f m

i � ym
i ,

ôóíêöèÿ îøèáêè êðîññ-ýíòðîïèéíàÿ: "m
i := � ym

i =f m
i � (1 � ym

i ) =(1 � f m
i );

èíà÷å
îáðàáîòêà ïðîïóñêîâ "m

i := 0,
îáðàòíûé õîä:
âû÷èñëèòü çíà÷åíèå îøèáêè íà ñêðûòîì ñëîå "h

i :=
P M

m=1 "m
i � 0

2m whm ; h = 1; : : : ; H ,
� 0

2 � ôóíêöèÿ, îáðàòíàÿ ê ôóíêöèè àêòèâàöèè;
ãðàäèåíòíûé øàã:
whm := whm � �" m

i � 0
2m uh

i ; h = 0; : : : H; m = 1; : : : ; M ,
wjh := wjh � �" m

i � 0
1hx j

i ; j = 0; : : : n; h = 1; : : : ; H ;
k := k + 1;

ïîêà k < C ;

4 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò

Âûáîðêà D ñîñòîèò èç îïèñàíèÿ âçàèìîäåéñòâèÿ N = 8513 ëèãàíä ñ M = 12 ðåöåïòîðà-
ìè: NR-AhR, NR-AR-LBD, NR-AR, SR-MMP, NR-ER, SR-HSE, SR-p5 3, NR-PPAR-gamma,
SR-ARE, NR-Aromatase, SR-ATAD5 è NR-ER-LBD. Êàæäûé îáúåêò îïèñàí K = 185 ïðè-
çíàêàìè. Áèîëîãè÷åñêàÿ àêòèâíîñòü âûðàæàåòñÿ áèíàðíûì çí à÷åíèåì îòâåòîâ: 1 � åñòü
âçàèìîäåéñòâèå; 0 � íåò âçàèìîäåéñòâèÿ. Åñëè ðåàëüíûé ýêñï åðèìåíò íå ïðîâîäèëñÿ èëè
íå äàë ðåçóëüòàòîâ, òî â îòâåòå ñòîèò ïðîïóñê. Íà ðèñ. 2 óêàçàíî ðàñïðåäåëåíèå îáúåêòîâ
ïî êëàññàì. Îêîëî ïîëîâèíû îáúåêòîâ � ñ èçâåñòûì áèíàðíûì îò âåòîì. Äîëÿ ïîëíîñòüþ
ðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ ñîñòàâëÿåò 16% èñõîäíîé âûáîðêè. Îáú åêò ñ ïðîïóñêîì â îòâåòå
íå ó÷àñòâîâàë â òåñòèðîâàíèè.

Ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò íà ðåàëüíûõ äàííûõ, ï ðåäñòàâëåííûõ â âû-
áîðêå D. Öåëü ýêñïåðèìåíòà � ïðîâåðèòü àäåêâàòíîñòü ðàáîòû áàçîâî ãî àëãîðèòìà; ïî-
ëó÷èòü îöåíêè êà÷åñòâà, íåîáõîäèìûå äëÿ ñðàâíåíèÿ ñ ïðåäëî æåííîé â ðàáîòå ìîäåëüþ
êëàññèôèêàöèè; ñðàâíèòü êà÷åñòâî ðåçóëüòàòîâ, ïîëó÷åííûõ ñ ïîìîùüþ áàçîâîãî àëãî-
ðèòìà è ïðåäëîæåííîé ìîäåëè êëàññèôèêàöèè.
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Ðèñ. 2 Êîëè÷åñòâî ñâÿçûâàþùèõñÿ ëèãàíä äëÿ êàæäîãî ðåöåïòîðà

4.1 Áàçîâûé ýêñïåðèìåíò

Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðåçóëüòàòà áûëà èñïîëüçîâàíà êðîññ-âàëèäàöèÿ îáó÷àþùåé âû-
áîðêè íà 5 íåïåðåñåêàþùèõñÿ áëîêîâ. Äëÿ ïðîâåðêè êà÷åñòâà à ëãîðèòìà èñïîëüçîâàíû
ROC-êðèâûå. Íà êîíòðîëüíûõ âûáîðêàõ âû÷èñëåíû çíà÷åíèÿ ôó íêöèîíàëà AUC. Äëÿ
êàæäîãî ðåöåïòîðà ñèíèé ëèíèåé íà ðèñ. 3 èçîáðàæåíà ROC-êðè âàÿ ñ âû÷èñëåííûì çíà-
÷åíèåì AUC.

Òàêèì îáðàçîì, íåéðîííàÿ ñåòü ïîêàçàëà ñâîþ ñïîñîáíîñòü ïð åäñêàçûâàòü áèîëîãè÷å-
ñêóþ àêòèâíîñòü ëèãàíä è ðåöåïòîðîâ.

4.2 Íàñòðîéêà ïàðàìåòðîâ

Äëÿ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè íåéðîííîé ñåòè ïðîâå äåíà íàñòðîéêà ïàðà-
ìåòðà H ÷èñëà íåéðîíîâ íà ñêðûòîì ñëîå. Çíà÷åíèå ôóíêöèîíàëà AUC âû ÷èñëÿëîñü â çà-
âèñèìîñòè îò ÷èñëà íåéðîíîâ èç ïðîìåæóòêà îò 1 äî 100 ñ øàãîì, ðàâíûì 5. Íà ðèñ. 4
ïðèâåäåíû çàâèñèìîñòè äëÿ ïåðâûõ òðåõ ðåöåïòîðîâ. Ðåçóëüò àòû íà áîëüøèíñòâå ðåöåïòî-
ðîâ íåçíà÷èòåëüíî ìåíÿþòñÿ â çàâèñèìîñòè îò H , íî íà íåêîòîðûõ òî÷íîñòü êëàññèôèêà-
öèè óâåëè÷èâàåòñÿ, êàê äëÿ ðåöåïòîðà NR-AhR. Âîçüìåì çíà÷åíèå H = 100, ïðè êîòîðîì
çíà÷åíèå ôóíêöèîíàëà AUC ñòàáèëèçèðóåòñÿ è îñòàåòñÿ ïðèìå ðíî êîíñòàíòîé.

Ïàðàìåòð L̂ íàõîäèòñÿ ñ ïîìîùüþ àíàëèçà ãðàôèêà çàâèñèìîñòè çíà÷åíèÿ ô óíêöèî-
íàëà AUC îò êîëè÷åñòâà ðàçáèåíèé â ìîäåëè êëàññèôèêàöèè (ñì . (7)). Íà ãðàôèêå äëÿ
ðåöåïòîðà NR-AhR íà ðèñ. 5 âèäíî, ÷òî ñ óâåëè÷åíèåì ÷èñëà ðàç áèåíèé çíà÷åíèå AUC
ðàñòåò, íî ñ îïðåäåëåííîãî ìîìåíòà çíà÷åíèå îñòàåòñÿ êîíñò àíòíûì. Ïðîàíàëèçèðîâàâ
ãðàôèêè äëÿ âñåõ 12 ðåöåïòîðîâ, âûáèðàåì L = 100, ïðè êîòîðîì äëÿ êàæäîãî ðåöåïòîðà
çíà÷åíèå AUC íà ãðàôèêå ñòàíîâèòñÿ ïîñòîÿííûì.

4.3 Áýããèíã

Ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò äëÿ ïðåäëîæåííîé ìîä åëè áýããèíãà ñ îïòè-
ìàëüíûìè ïàðàìåòðàìè. Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòà ïîêàçàíû í à ðèñ. 3. Êðàñíîé ëèíèåé
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Ðèñ. 3 ROC-êðèâûå áàçîâîãî àëãîðèòìà è áýããèíãà
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Ðèñ. 4 Ãðàôèêè çàâèñèìîñòè çíà÷åíèÿ ôóíêöèîíàëà AUC îò êîëè÷åñòâ à íåéðîíîâ íà ñêðûòîì
ñëîå

èçîáðàæåíû ROC-êðèâûå áýããèíãà ñ âû÷èñëåííûì çíà÷åíèåì AU C. Ïëîùàäü ïîä êðèâîé
áàçîâîãî àëãîðèòìà äëÿ êàæäîãî ðåöåïòîðà ìåíüøå ïëîùàäè ïî ä ñîîòâåòñòâóþùåé êðèâîé
áýããèíãà. Ñðàâíåíèå çíà÷åíèé ôóíêöèîíàëà AUC, ïîëó÷åííîã î ñ ïîìîùüþ áàçîâîãî àëãî-
ðèòìà íåéðîííîé ñåòè è ïðåäëîæåííîãî àëãîðèòìà áýããèíãà íå éðîííûõ ñåòåé, ïðèâåäåíî
â òàáë. 1. Ñðàâíåíèå ïðîâåäåíî òàêæå ìåæäó äâóìÿ ôóíêöèÿìè ï îòåðü: êðîññ-ýíòðîïèéíîé
è êâàäðàòè÷íîé.

Òàêèì îáðàçîì, èç èòîãîâûõ ãðàôèêîâ íà ðèñ. 3 è òàáë. 1 âèäíî, ÷òî ïðåäëîæåííûé
àëãîðèòì ïîâûñèë êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè. Äëÿ ðåöåïòîðîâ S R-HSE, SR-p53, NR-PPAR-
gamma è NR-Aromatase êà÷åñòâî óâåëè÷èëîñü íà 8%�12%, äëÿ NR-AhR, NR-AR-LBD,
SR-MMP, NR-ER, SR-ARE è NR-ER-LBD � íà 4%�7%, äëÿ SR-AR-LBD è SR-ATAD5 �
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Ðèñ. 5 Ãðàôèê çàâèñèìîñòè çíà÷åíèÿ ôóíêöèîíàëà AUC îò êîëè÷åñòâà ðàçáèåíèé íà âûáîðêè
â áýããèíãå

Òàáëèöà 1 Ñðàâíåíèå çíà÷åíèé ôóíêöèîíàëà AUC áàçîâîãî àëãîðèòìà íåé ðîííîé ñåòè è ïðåä-
ëîæåííîãî àëãîðèòìà áýããèíãà íåéðîííûõ ñåòåé ñ äâóìÿ ôóíêö èÿìè ïîòåðü: êðîññ-ýíòðîïèéíîé
è êâàäðàòè÷íîé

Ðåöåïòîð
Íåéðîííàÿ ñåòü
(êðîññ-ýíòðîïèÿ)

Áýããèíã
(êðîññ-ýíòðîïèÿ)

Íåéðîííàÿ ñåòü
(êâàäðàòè÷íàÿ)

Áýããèíã
(êâàäðàòè÷íàÿ)

NR-AhR 0,8589� 0,0216 0,9089 � 0,0210 0,8584� 0,0150 0,9088 � 0,0174
NR-AR-LBD 0,8725� 0,0455 0,9138 � 0,0064 0,9008� 0,0490 0,9207 � 0,0458
NR-AR 0,8456� 0,0294 0,8658 � 0,0129 0,8457� 0,0312 0,8704 � 0,0166
SR-MMP 0,8512� 0,0483 0,9132 � 0,0110 0,8651� 0,0080 0,9161 � 0,0109
NR-ER 0,7585� 0,0726 0,8109 � 0,0329 0,7545� 0,0414 0,8151 � 0,0253
SR-HSE 0,7189� 0,0583 0,8274 � 0,0193 0,7541� 0,0176 0,8380 � 0,0347
SR-p53 0,7345� 0,0838 0,8532 � 0,0257 0,7660� 0,0236 0,8585 � 0,0204
NR-PPAR-gamma 0,7610� 0,0725 0,8435 � 0,0437 0,7818� 0,0285 0,8539 � 0,0171
SR-ARE 0,7698� 0,0307 0,8265 � 0,0208 0,7652� 00309 0,8268 � 0,0076
NR-Aromatase 0,7808� 0,0482 0,8697 � 0,0308 0,8466� 0,0531 0,8676 � 0,0218
SR-ATAD5 0,8338� 0,0714 0,8682 � 0,0187 0,7713� 0,0648 0,8629 � 0,0332
NR-ER-LBD 0,8299� 0,0241 0,8917 � 0,0267 0,8515� 0,0251 0,8884 � 0,0168

íà 2% è 3% ñîîòâåòñòâåííî. Ñðàâíèâàÿ ðåçóëüòàòû, ïîëó÷åííû å ñ ðàçíûìè ôóíêöèÿìè ïî-
òåðü, ïîëó÷àåì, ÷òî çíà÷åíèÿ AUC äëÿ îäíèõ è òåõ æå ðåöåïòîðî â ðàçëè÷àþòñÿ ìàêñèìóì
íà 1,1% ó ðåöåïòîðà SR-HSE, ÷òî ìåíüøå ñðåäíåé ïîãðåøíîñòè ð åçóëüòàòîâ.

Ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò äëÿ áýããèíãà, ìîùíîñ òè ïîäâûáîðîê êîòîðîãî
ìåíüøå ìîùíîñòè èñõîäíîé âûáîðêè. Òî÷íîñòü ðåçóëüòàòîâ ïà äàåò ñ óìåíüøåíèåì ðàçìåðà
ïîäâûáîðêè.
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5 Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå ðåøàëàñü ïðîáëåìà ïðåäñêàçàíèÿ ëèãàíä-ðåöåïòîðí îãî âçàèìîäåéñòâèÿ. Â êà-
÷åñòâå ìîäåëè êëàññèôèêàöèè áûëà ïðåäëîæåíà êîìïîçèöèÿ äâ óõñëîéíûõ íåéðîííûõ ñå-
òåé � áýããèíã. Ðàññìîòðåíû çàäà÷è ëèíåéíîé è ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ñ êâàäðàòè÷íîé
è êðîññ-ýíòðîïèéíîé ôóíêöèÿìè ïîòåðü ñîîòâåòñòâåííî. Èññ ëåäîâàíî èçìåíåíèå êà÷åñòâà
êëàññèôèêàöèè ñ ïîìîùüþ äåêîìïîçèöèè ôóíêöèè îøèáêè íà ñìå ùåíèå è äèñïåðñèþ.
Ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå ìîäåëåé ñ ïîìîùüþ âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñ ïåðèìåíòà íà ðåàëüíûõ
äàííûõ. Ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ãîâîðÿò î òîì, ÷òî áýããèíã ïî çâîëÿåò ïîâûñèòü êà÷åñòâî
êëàññèôèêàöèè.

Àâòîðû âûðàæàþò áëàãîäàðíîñòü Â. Â. Ñòðèæîâó çà ïîñòàíîâêó çàäà÷è è âíèìàòåëü-
íîå îòíîøåíèå ê ðàáîòå.

Ëèòeðàòóðà
[1] Perkins R., Fang H., Tong W., Welsh W. J. Quantitative structure-activity relationship methods:

Perspectives on drug discovery and toxicology // Environ. Toxicol. Chem., 2003. Vol. 22. No. 8.
P. 1666�1679.

[2] Bhasin M., Raghava G. P. S.Classi�cation of nuclear receptors based on amino acid composition
and dipeptide composition // J. Biol. Chem., 2004. Vol. 279. No. 22. P. 23262�23266.

[3] Salum L. B., Andricopulo A. D. Fragment-based QSAR: Perspectives in drug design // Mol.
Divers., 2009. Vol. 13. No. 3. P. 277�285.

[4] Myint K. Z., Xie X. Q. Recent advances in fragment-based QSAR and multi-dimensional QSAR
methods // Int. J. Mol. Sci., 2010. Vol. 11. No. 10. P. 3846�3866.

[5] Brown R. D., Martin Y. C. The information content of 2D and 3D structural descriptors relevant
to ligand�receptor binding // J. Chem. Inf. Comp. Sci., 1997 . Vol. 37. No. 1. P. 1�9.

[6] DiMasi J. A., Hansen R. W., Grabowski H. G. The price of innovation: New estimates of drug
development costs // J. Health Econ., 2003. Vol. 22. No. 2. P.151�185.

[7] Zhang L., Zhu H., Oprea T. I., Golbraikh A., Tropsha A. QSAR modeling of the blood-brain
barrier permeability for diverse organic compounds // Pharm. Res., 2008. Vol. 25. No. 8. P. 1902�
1914.

[8] Myint K. Z., Wang L., Tong Q., Xie X. Q. Molecular �ngerprint-based arti�cial neural networks
QSAR for ligand biological activity predictions // Mol. Pha rm., 2012. Vol. 9. No. 10. P. 2912�2923.

[9] Zhang L., Fourches D., Sedykh A., et al.Discovery of novel antimalarial compounds enabled by
QSAR-based virtual screening // J. Chem. Inf. Model., 2013.Vol. 53. No. 2. P. 475�492.

[10] Enrique Sucar L., Bielza C., Morales E. F., Hernandez-Leal P., Zaragoza J. H., Larra�naga P.
Multi-label classi�cation with Bayesian network-based chain classi�ers // Pattern Recogn. Lett.,
2014. Vol. 41. No. 1. P. 14�22.

[11] Popova M. Feature selection and multi-task prediction of biologicalactivity for nuclear receptors,
technical report. URL: https://goo.gl/5nXQMZ .

[12] Barkoula N. M., Alcock B., Cabrera N. O., Peijs T. Fatigue properties of highly oriented
polypropylene tapes and all-polypropylene composites // Polym. Polym. Compos., 2008. Vol. 16.
No. 2. P. 101�113.

[13] Ste�en C., Thomas K., Huniar U., Hellweg A., Rubner O., Schroer A. TmoleX � a graphical
user interface for Turbomole. // J. Comput. Chem., 2010. Vol. 31. No. 16. P. 2967�2970.

[14] Fang J., Yang R., Gao L., et al. Consensus models for CDK5 inhibitors in silico and their
application to inhibitor discovery // Mol. Divers., 2015. V ol. 19. No. 1. P. 149�162.

Ìàøèííîå îáó÷åíèå è àíàëèç äàííûõ, 2016. Òîì 2, • 3.



Bagging of neural networks for analysis of nuclear receptor biological activity 361

[15] Gonzalez-Diaz H., Bonet I., Teran C., et al. ANN-QSAR model for selection of anticancer leads
from structurally heterogeneous series of compounds // Eur. J. Med. Chem., 2007. Vol. 42. No. 5.
P. 580�585.

[16] Patra J. C., Chua K. H. K. Neural network based drug design for diabetes mellitus using QSAR
with 2D and 3D descriptors // Joint Conference (Internation al) on Neural Networks Proceedings,
2010. P. 18�23.

[17] Tu J. V. Advantages and disadvantages of using arti�cial neural networks versus logistic regression
for predicting medical outcomes // J. Clin. Epidemiol., 1996. Vol. 49. No. 11. P. 1225�1231.

[18] Lisboa P. A review of evidence of health bene�t from arti�cial neural networks in medical
intervention // Neural Networks, 2002. Vol. 15. No. 1. P. 11� 39.

[19] Ha K., Cho S., Maclachlan D. Response models based on bagging neural networks // J. Interact.
Mark., 2005. Vol. 19. No. 1. P. 17�30.

[20] Zhou Z. H., Wu J., Tang W. Ensembling neural networks: Many could be better than all // Artif.
Intell., 2002. Vol. 137. No. 1-2. P. 239�263.

[21] Tibshirani R. Bias, variance and prediction error for classi�cation rules. University of Toronto,
Department of Statistics, 1996.

[22] James G. M. Variance and bias for general loss functions // Mach. Learn., 2001. Vol. 51. No. 2.
P. 115�135.

[23] Geman S., Bienenstock E., Doursat R.Neural networks and the bias/variance dilemma. � 1992.
P. 1�58.

Ïîñòóïèëà â ðåäàêöèþ 15.09.2016

Bagging of neural networks for analysis
of nuclear receptor biological activity �

M. R. Vladimirova and M. S. Popova
mrvladimirova@gmail.com; popova@gmail.com

Moscow Institute of Physics and Technology, 9 Institutskiy per., Dolgoprudny, Moscow, Russia

The paper is devoted to the multitask classi�cation problem. The main purpose is building an
adequate model to predict whether the object belongs to a particular class, precisely, whether
the ligand binds to a speci�c nuclear receptor. Nuclear receptors are a class of proteins found
within cells. These receptors work with other proteins to regulate the expression of speci�c
genes, thereby controlling the development, homeostasis,and metabolism of the organism.
The regulation of gene expression generally only happens when a ligand | a molecule that
e�ects the receptor's behavior | binds to a nuclear receptor. Two-layer neural network is used
as a classi�cation model. The paper considers the problems of linear and logistic regressions
with squared and cross-entropy loss functions. To analyze the classi�cation result, the authors
propose to decompose the error into bias and variance terms.To improve the quality of
classi�cation by reducing the error variance, they suggestthe composition of neural networks:
the bagging procedure. The proposed method improves the quality of the investigated sample
classi�cation.
Keywords : nuclear receptors; biological activity; two-layer neuralnetwork; bagging; multitask
learning; drug-design; cross-entropy
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