
2 Ì.Ñ. Ïîïîâà1, Â. Â. Ñòðèæîâ2

Âûáîð îïòèìàëüíîé ìîäåëè êëàññèôèêàöèè
ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè ïî èçìåðåíèÿì

àêñåëåðîìåòðà∗

Ì.Ñ. Ïîïîâà1, Â. Â. Ñòðèæîâ2

Â äàííîé ðàáîòå ðåøàåòñÿ ïðîáëåìà ïîñòðîåíèÿ îïòèìàëüíûõ óñòîé÷èâûõ ìîäåëåé â çàäà-
÷å êëàññèôèêàöèè ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè ÷åëîâåêà. Êàæäûé òèï ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè
êîíêðåòíîãî ÷åëîâåêà îïèñûâàåòñÿ íàáîðîì ïðèçíàêîâ, ñãåíåðèðîâàííûõ ïî âðåìåííûì ðÿ-
äàì ñ àêñåëåðîìåòðà. Â óñëîâèÿõ ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòè ïðèçíàêîâ âûáîð óñòîé÷èâûõ ìî-
äåëåé êëàññèôèêàöèè çàòðóäíåí èç-çà íåîáõîäèìîñòè îöåíêè áîëüøîãî ÷èñëà ïàðàìåòðîâ
ýòèõ ìîäåëåé. Îöåíêà îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ òàêæå çàòðóäíåíà â ñâÿçè ñ òåì,
÷òî ôóíêöèÿ îøèáîê èìååò áîëüøîå êîëè÷åñòâî ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ â ïðîñòðàíñòâå
ïàðàìåòðîâ. Â ðàáîòå èññëåäóþòñÿ ìîäåëè, ïðèíàäëåæàùèå êëàññó äâóñëîéíûõ íåéðîí-
íûõ ñåòåé. Ñòàâèòñÿ çàäà÷à íàõîæäåíèÿ Ïàðåòî îïòèìàëüíîãî ôðîíòà íà ìíîæåñòâå äîïó-
ñòèìûõ ìîäåëåé. Ïðåäëàãàþòñÿ êðèòåðèè îïòèìàëüíîãî, ïîñëåäîâàòåëüíîãî è óñòîé÷èâîãî
ïðîðåæèâàíèÿ íåéðîííîé ñåòè, êðèòåðèé íàðàùèâàíèÿ ñåòè, à òàêæå ñòðîèòñÿ ñòðàòåãèÿ
ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëè ñ èñïîëüçîâàíèåì ïðåäëîæåííûõ êðèòåðèåâ. Â âû÷èñëè-
òåëüíîì ýêñïåðèìåíòå ìîäåëè, ïîðîæäàåìûå ïðåäëîæåííîé ñòðàòåãèåé, ñðàâíèâàþòñÿ ïî
òðåì êðèòåðèÿì êà÷åñòâà � ñëîæíîñòü, òî÷íîñòü è óñòîé÷èâîñòü.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: êëàññèôèêàöèÿ, íåéðîííûå ñåòè, ñëîæíîñòü, óñòîé÷èâîñòü, îïòè-

ìàëüíîñòü ïî Ïàðåòî, êðèòåðèè ïðîðåæèâàíèÿ è íàðàùèâàíèÿ.

Selection of optimal physical activity classification model
using measurements of accelerometer∗

Maria Popova1, Vadim Strijov2

In this paper we solve the problem of selecting optimal stable models for classification of physical
activity. Each type of physical activity of a particular person is described by a set of features
generated from the accelerometer time series. In conditions of feature’s multicollinearity selection
of stable models is hampered by the need to evaluate a large number of parameters of these
models. Evaluation of optimal parameter values is also difficult due to the fact that the error
function has a large number of local minima in the parameter space. In the paper we choose the
optimal models from the class of two-layer artificial neural networks. We solve the problem of
finding the Pareto optimal front of the set of models. The paper presents a stepwise strategy of
building optimal stable models. The strategy includes steps of deleting and adding parameters,
criteria of pruning and growing the model and criteria of breaking the process of building. The
computational experiment compares models generated by the proposed strategy on three quality
criteria — complexity, accuracy and stability.

Keywords: classification, artificial neural networks, complexity, accuracy, stability, Pareto ef-
ficiency, growing and pruning criteria.

1. Ââåäåíèå
Ðåøàåòñÿ çàäà÷à ïîñëåäîâàòåëüíîé ìîäèôèêàöèè íåéðîííîé ñåòè. Òðåáóåòñÿ ïîëó÷èòü

íåéðîííóþ ñåòü ñ íåáîëüøèì ÷èñëîì ñâÿçåé ìåæäó íåéðîíàìè, êîòîðàÿ áû äîñòàòî÷íî
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òî÷íî ðåøàëà çàäà÷ó êëàññèôèêàöèè ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè ÷åëîâåêà ïî ïîêàçàíèÿì àê-
ñåëåðîìåòðà è îáëàäàëà áû ñâîéñòâîì óñòîé÷èâîñòè ê âîçìóùåíèÿì äàííûõ. Ââèäó ýòîãî
âîçíèêàåò çàäà÷à ìèíèìèçàöèè ñëîæíîñòè ìîäåëè áåç ïîòåðè òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè [1].

Ñóùåñòâóþò äâà áàçîâûõ ïîäõîäà ê ðåøåíèþ çàäà÷è âûáîðà ñåòåé îïòèìàëüíîé ñòðóê-
òóðû: íàðàùèâàíèå ñòðóêòóðû ñåòè (network growing) [2] è ïðîðåæèâàíèå ñòðóêòóðû

ñåòè (network pruning) [3, 4, 5].
Ñîãëàñíî ïåðâîìó ïîäõîäó â êà÷åñòâå íà÷àëüíîé ìîäåëè âûáèðàåòñÿ ñåòü ñ íåáîëü-

øèì ÷èñëîì íåéðîíîâ, ðåøàþùàÿ ïîñòàâëåííóþ çàäà÷ó ñ áîëüøèì çíà÷åíèåì ôóíêöèè
îøèáêè, ïîñëå ÷åãî â ñåòü äîáàâëÿþòñÿ íîâûå íåéðîíû è ñâÿçè ìåæäó íèìè. Â [2] îïè-
ñàíû íåêîòîðûå ìåòîäû íàðàùèâàíèÿ, ïðèâåäåí ñðàâíèòåëüíûé àíàëèç ãåíåòè÷åñêèõ àë-
ãîðèòìîâ ñ àëãîðèòìîì áàéåñîâñêîé îïòèìèçàöèè. Â àëãîðèòìàõ ìåòîäà ïðîðåæèâàíèÿ
ìîäèôèöèðóåòñÿ ìíîãîñëîéíàÿ ñåòü ñ èçáûòî÷íûì ÷èñëîì íåéðîíîâ è ñâÿçåé ìåæäó íè-
ìè. Êëàññè÷åñêèìè àëãîðèòìàìè ïðîðåæèâàíèÿ íåéðîííûõ ñåòåé ÿâëÿþòñÿ ¾optimal brain
damage¿ [4] è ¾optimal brain surgery¿ [5], îñíîâàííûå íà âû÷èñëåíèè âòîðûõ ïðîèçâîäíûõ
ôóíêöèè îøèáêè. Òàêæå ïîëó÷èëè ðàçâèòèå ãèáðèäíûå àëãîðèòìû, â êîòîðûõ îáúåäèíÿ-
þòñÿ îáà óïîìÿíóòûõ âûøå ïîäõîäà [6, 7, 8].

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ ñòðàòåãèÿ ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè íåéðîííîé ñåòè, êîì-
áèíèðóþùàÿ ýòàïû äîáàâëåíèÿ è óäàëåíèÿ ïàðàìåòðîâ [9, 10, 11]. Ñòðàòåãèÿ âêëþ÷àåò â
ñåáÿ êðèòåðèè ïðîðåæèâàíèÿ è íàðàùèâàíèÿ ñòðóêòóðû ñåòè, êðèòåðèè îñòàíîâà ýòàïîâ
äîáàâëåíèÿ è óäàëåíèÿ ïàðàìåòðîâ, à òàêæå êðèòåðèé îñòàíîâà ïðîöåäóðû ìîäèôèêàöèè.
Ñîãëàñíî ïðåäëîæåííîé ñòðàòåãèè ïðîöåäóðà ìîäèôèêàöèè íà÷èíàåòñÿ ñ íåéðîííîé ñåòè
èçáûòî÷íîé ñëîæíîñòè è ÷åðåäóåò øàãè óäàëåíèÿ è äîáàâëåíèÿ ïàðàìåòðîâ äî òåõ ïîð,
ïîêà ýòîò ïðîöåññ íå ñòàáèëèçèðóåòñÿ ñîãëàñíî êðèòåðèþ îñòàíîâà ïðîöåäóðû ìîäèôè-
êàöèè. Êðèòåðèè ïðîðåæèâàíèÿ è íàðàùèâàíèÿ ïîçâîëÿþò íà êàæäîì øàãå ïðîöåäóðû
ìîäèôèêàöèè âûáèðàòü ïàðàìåòð, äîáàâëåíèå èëè óäàëåíèå êîòîðîãî óëó÷øèò êà÷åñòâî
íåéðîííîé ñåòè, êîòîðîå îöåíèâàåòñÿ ïî òðåì êðèòåðèÿì êà÷åñòâà � ñëîæíîñòü, òî÷íîñòü
è óñòîé÷èâîñòü [12, 13, 14]. Òàêæå ïðåäëàãàåòñÿ ðàññìàòðèâàòü ïðîöåäóðó ïîøàãîâîé ìî-
äèôèêàöèè íåéðîííîé ñåòè êàê ïóòü â ìíîãîìåðíîì êóáå.

Â âû÷èñëèòåëüíîì ýêñïåðèìåíòå âû÷èñëÿþòñÿ çíà÷åíèÿ êðèòåðèåâ êà÷åñòâà äëÿ íåé-
ðîííûõ ñåòåé, ïîðîæäàåìûõ ïðåäëîæåííîé ñòðàòåãèåé. Â êà÷åñòâå òåñòîâîãî ïðèìåðà ðàñ-
ñìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à êëàññèôèêàöèè ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè ÷åëîâåêà ïî èçìåðåíèÿì àê-
ñåëåðîìåòðà [15].

2. Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Äàíà âûáîðêà D = {(xi, ti)} , i ∈ I = {1 . . .m}, ñîñòîÿùàÿ èç m îáúåêòîâ, êàæ-
äûé èç êîòîðûõ îïèñûâàåòñÿ n ïðèçíàêàìè xi ∈ Rn è ïðèíàäëåæèò îäíîìó èç z êëàñ-
ñîâ ti ∈ {0, 1}z. Òàêæå çàäàíî ðàçáèåíèå ìíîæåñòâî èíäåêñîâ âûáîðêè I = L t T íà
îáó÷àþùóþ (xi, ti), i ∈ L è êîíòðîëüíóþ (xi, ti), i ∈ T . Òðåáóåòñÿ âûáðàòü óñòîé÷èâóþ
ìîäåëü êëàññèôèêàöèè îïòèìàëüíîé ñëîæíîñòè.

Îïðåäåëåíèå 1. Ìîäåëüþ íàçîâåì îòîáðàæåíèå:

f : (w,X) 7→ y,

ãäå w = [w1, . . . , wj, . . . , wk]
T

, j ∈ J = {1, . . . , k} � âåêòîð ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, X ∈ Rn×m

� ìàòðèöà ïëàíà, y ∈ {0, 1}z � çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ.

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ïåðåìåííàÿ y � ìóëüòèíîìèàëüíî ðàñïðåäåëåííàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè-
÷èíà, à ïåðåìåííàÿ w èìååò íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ñ íóëåâûì ìàòåìàòè÷åñêèì îæè-
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äàíèåì:
w ∼ N (0,A−1), (1)

ãäå A−1 � êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà ïàðàìåòðîâ îáùåãî âèäà, ïîëîæèòåëüíî-
îïðåäåëåííàÿ: w

T

Aw > 0 äëÿ ëþáîãî w ∈ Rk.
Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàþòñÿ ìîäåëè, ïðèíàäëåæàùèå êëàññó äâóñëîéíûõ íåé-

ðîííûõ ñåòåé c ôóíêöèÿìè àêòèâàöèè tanh è softmax:

a(x) = W
T

2 tanh(W
T

1x),

p(x) =
exp(a(x))∑
j exp(aj(x))

.

Âåêòîð p èíòåðïðåòèðóåòñÿ êàê âåêòîð âåðîÿòíîñòåé: pξ åñòü âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî âåêòîð
x ïðèíàäëåæèò êëàññó ñ íîìåðîì ξ:

p(x) = {pξ}, 0 6 pξ 6 1,
∑

pξ = 1, ξ = 1 . . . z.

Ïîä âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ äâóñëîéíîé íåéðîííîé ñåòè áóäåì ïîíèìàòü w = vec(W
T

1 |W
T

2 ),
ãäå W1,W2 � ìàòðèöû âåñîâ ïåðâîãî è âòîðîãî ñëîÿ íåéðîííîé ñåòè. Âåêòîð y =
= [y1, . . . , yξ, . . . , yz]

T

îïðåäåëèì ñëåäóþùèì îáðàçîì:

yξ =

1, åñëè ξ = argmax
ξ∈{1,...,z}

(pξ),

0, èíà÷å.

Ïîä ñòðóêòóðíûìè ïàðàìåòðàìè äâóõñëîéíîé íåéðîííîé ñåòè áóäåì ïîíèìàòü êîëè÷åñòâî
íåéðîíîâ â ñêðûòîì ñëîå íåéðîííîé ñåòè � Nh. Ìàòðèöà âåñîâ ïåðâîãî ñëîÿ èìååò ðàçìåð-
íîñòü n×Nh, ìàòðèöà âåñîâ âòîðîãî ñëîÿ èìååò ðàçìåðíîñòü Nh× z Äàëåå áóäåì ñ÷èòàòü,
÷òî ñòðóêòóðíûå ïàðàìåòðû ôèêñèðîâàíû è îäèíàêîâû äëÿ âñåõ ðàññìàòðèâàåìûõ ìîäå-
ëåé.

Îïðåäåëåíèå 2. Ïàðàìåòð wj ìîäåëè f íàçîâåì àêòèâíûì, åñëè wj 6= 0.

Îïðåäåëåíèå 3. Ñòðóêòóðîé A ìîäåëè f íàçîâåì ìíîæåñòâî èíäåêñîâ àêòèâíûõ ïàðà-
ìåòðîâ ýòîé ìîäåëè A = {j : wj 6= 0} ⊆ J .

Êàæäàÿ ñòðóêòóðà A ⊆ J îäíîçíà÷íî çàäàåò íåêîòîðóþ ìîäåëü:

fA : ŵA ∈ Rk,

ãäå fA � ìîäåëü ñî ñòðóêòóðîé A, à ŵA ∈ Rk � îïòèìàëüíûé âåêòîð ïàðàìåòðîâ ìîäåëè
fA, îïðåäåëåíèå êîòîðîìó áóäåò äàíî íèæå. Îáúåäèíåíèå âñåõ fA íàçîâåì ìíîæåñòâîì
äîïóñòèìûõ ìîäåëåé:

F =
⋃
A⊆J

{fA}. (2)

Îïòèìàëüíóþ ìîäåëü f̂A áóäåì âûáèðàòü èç ìíîæåñòâà äîïóñòèìûõ ìîäåëåé F.
Ñîãëàñíî ãèïîòåçå (1) î ðàñïðåäåëåíèè ìíîãîìåðíûõ ñëó÷àéíûõ âåëè÷èí y è w â êà-

÷åñòâå ôóíêöèè îøèáêè âûáåðåì ôóíêöèþ:

S(w|K) = −
∑
i∈K

z∑
ξ=1

tiξ ln
(
pξ(xi,w)

)
, (3)
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ìàêñèìèçèðóþùóþ ëîãàðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ ñëó÷àéíîé âåëè÷èíû y è çàäàííóþ íà
ðàçáèåíèè âûáîðêè D, îïðåäåëåííîì íåêîòîðûì ìíîæåñòâîì èíäåêñîâ K ⊆ I, ti =
= [ti1, . . . , tiξ, . . . , tiz]

T

.

Îïðåäåëåíèå 4. Îïòèìàëüíûì âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ ìîäåëè fA íàçîâåì òàêîé âåê-
òîð ŵA, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ñëåäóþùåé çàäà÷è îïòèìèçàöèè:

ŵA = argmin
wA∈Rk

S(wA|L). (4)

Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëåé è ñðàâíåíèÿ èõ äðóã ñ äðóãîì ââåäåì òðè êðèòåðèÿ êà÷åñòâà
� ñëîæíîñòü, óñòîé÷èâîñòü è òî÷íîñòü.

Îïðåäåëåíèå 5. Ñëîæíîñòüþ C = C(ŵ) ìîäåëè f c âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ ŵ =
= [w1, . . . , wk] íàçîâåì ìîùíîñòü ìíîæåñòâà àêòèâíûõ ïàðàìåòðîâ ýòîé ìîäåëè:

C(w) =
k∑
i=1

[wi 6= 0].

×åì áîëüøå ìîùíîñòü ìíîæåñòâà àêòèâíûõ ïàðàìåòðîâ, òåì ñëîæíåå ìîäåëü. Ìàêñèìàëü-
íî âîçìîæíàÿ ñëîæíîñòü ìîäåëè ðàâíà ðàçìåðíîñòè ïðîñòðàíñòâà ïàðàìåòðîâ k.

Îïðåäåëåíèå 6. Óñòîé÷èâîñòüþ η = η(ŵ) ìîäåëè f c âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ w íàçîâåì
÷èñëî η, ðàâíîå ÷èñëó îáóñëîâëåííîñòè ìàòðèöû A 1, ò.å. η(ŵ) = λmax

λmin
, ãäå λmax � ìàêñè-

ìàëüíîå, à λmin � ìèíèìàëüíîå ñîáñòâåííûå ÷èñëà ìàòðèöû A.

×åì ëó÷øå îáóñëîâëåíà ìàòðèöà A, òåì áîëåå óñòîé÷èâà ìîäåëü. Ó èäåàëüíî óñòîé÷èâîé
ìîäåëè λmin = λmax, η = 1.

Îïðåäåëåíèå 7. Ïîä òî÷íîñòüþ S ìîäåëè f ñ âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ ŵ áóäåì ïîíèìàòü
âåëè÷èíó ôóíêöèè îøèáêè (2) íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå.

×åì áîëüøå çíà÷åíèå ôóíêöèè îøèáêè, òåì ìåíüøå òî÷íîñòü ìîäåëè.
Ââåäåì íà ìíîæåñòâå äîïóñòèìûõ ìîäåëåé F îòíîøåíèå äîìèíèðîâàíèÿ. Áóäåì ãîâî-

ðèòü, ÷òî ìîäåëü fa äîìèíèðóåò ìîäåëü fb è îáîçíà÷àòü fa � fb, åñëè

Ca 6 Cb, ηa 6 ηb, Sa 6 Sb,

ãäå Ci, ηi, Si - ñëîæíîñòü, óñòîé÷èâîñòü è òî÷íîñòü ìîäåëè fi, i ∈ {a, b}.
Îïðåäåëåíèå 8. Ìîäåëü f ∈ F íàçîâåì îïòèìàëüíîé ïî Ïàðåòî, åñëè íå ñóùåñòâóåò
f ′ ∈ F òàêîé, ÷òî f ′ � f .

Îïðåäåëåíèå 9. Ìíîæåñòâî îïòèìàëüíûõ ïî Ïàðåòî ìîäåëåé íàçîâåì Ïàðåòî îïòè-
ìàëüíûì ôðîíòîì POFF ìíîæåñòâà äîïóñòèìûõ ìîäåëåé F.

Çàäà÷à âûáîðà îïòèìàëüíîé ìîäåëè ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû íàéòè Ïàðåòî îïòèìàëüíûé
ôðîíò POFF ìíîæåñòâà äîïóñòèìûõ ìîäåëåé F.

3. Ñòðàòåãèÿ ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëè

Îïðåäåëåíèå 10. Ñòðàòåãèåé ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëè íàçûâàåòñÿ ïðîöåäóðà
ïîñëåäîâàòåëüíîãî èçìåíåíèÿ ìîäåëè, â êîòîðîé íà êàæäîì øàãå ðåøàåòñÿ îïòèìèçàöè-
îííàÿ çàäà÷à âèäà:

ĵ = argopt
j∈A

Q(ŵA),

ãäå Q � îäèí èç âûøåïðèâåäåííûõ êðèòåðèåâ êà÷åñòâà èëè èõ íàáîð.
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Ñòðàòåãèÿ çàäàåòñÿ ñëåäóþùèìè ìàòåìàòè÷åñêèìè îáúåêòàìè:

� íàáîðîì êðèòåðèåâ îïòèìèçàöèè � cëîæíîñòü, òî÷íîñòü, óñòîé÷èâîñòü {C, S, η},
� íàáîðîì îãðàíè÷åíèé íà ñòðóêòóðó è ïàðàìåòðû ìîäåëè A ⊆ J , w = ŵA èç (4) ,
� êðèòåðèÿìè îñòàíîâà øàãîâ óäàëåíèÿ (10) è äîáàâëåíèÿ (11),
� êðèòåðèåì îñòàíîâà ïðîöåäóðû âûáîðà ìîäåëè (12).

Äåéñòâóÿ ñîãëàñíî ñòðàòåãèè, ìû áóäåì èçìåíÿòü ñòðóêòóðó ìîäåëè, óäàëÿÿ èç íå¼ ýëå-
ìåíòû è äîáàâëÿÿ èõ ñîãëàñíî (12).

Äëÿ îïðåäåëåíèÿ èíäåêñà ïàðàìåòðà ĵ, êîòîðûé äîëæåí áûòü óäàëåí èç ìîäåëè èëè
äîáàâëåí â íå¼, íèæå ïðåäëàãàþòñÿ íåñêîëüêî êðèòåðèåâ îïòèìèçàöèè ìîäåëè.

3.1 Êðèòåðèé îïòèìàëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ

Ýòîò êðèòåðèé ïîçâîëÿåò âûÿñíèòü èíäåêñ ïàðàìåòðà, óäàëåíèå êîòîðîãî ïðèâå-
äåò ê ìèíèìèàöèè ïðèðàùåíèÿ ôóíêöèè îøèáêè (2). Äëÿ ôóíêöèè îøèáêè èñïîëüçóåòñÿ
ëîêàëüíàÿ àïïðîêñèìàöèÿ âáëèçè ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà âåêòîðà ïàðàìåòðîâ w0:

E(w0 + ∆w) = E(w0) + g
T

(w0)∆w +
1

2
∆w

T

H∆w +O(‖ ∆w ‖3),

ãäå ∆w � âîçìóùåíèå âåêòîðà ïàðàìåòðîâ â äàííîé òî÷êå w0; g(w0) � âåêòîð ãðàäèåíòà,
âû÷èñëåííûé â òî÷êå w0, H = H(w0) � ìàòðèöà âòîðûõ ïðîèçâîäíûõ ôóíêöèè îøèáêè.
Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ìàòðèöà âòîðûõ ïðîèçâîäíûõ H = H(w) äèàãîíàëüíàÿ, à ôóíêöèÿ
îøèáêè â îêðåñòíîñòè ãëîáàëüíîãî èëè ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà ÿâëÿåòñÿ êâàäðàòè÷íîé.
Èñõîäÿ èç ýòèõ ãèïîòåç, àïïðîêñèìàöèÿ ôóíêöèè îøèáêè çàïèñûâàåòñÿ â ñëåäóþùåì âèäå:

∆E = E(w0 + ∆w)− E(w0) =
1

2
∆w

T

H∆w.

Ïóñòü wj � íåêîòîðûé ïàðàìåòð. Óäàëåíèå ýòîãî ïàðàìåòðà (ïðèñâàèâàíèå åìó íóëå-
âîãî çíà÷åíèÿ) ýêâèâàëåíòíî âûïîëíåíèþ óñëîâèÿ:

e
T

j ∆w + wj = 0,

ãäå e
T

j � âåêòîð, âñå ýëåìåíòû êîòîðîãî ðàâíû íóëþ, çà èñêëþ÷åíèåì j-ãî, êîòîðûé ðàâåí
åäèíèöå. Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì çàäà÷ó óñëîâíîé ìèíèìèçàöèè:

∆E =
1

2
∆w

T

H∆w→ min, e
T

j ∆w + wj = 0.

Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé çàäà÷è ñòðîèì ëàãðàíæèàí:

L =
1

2
∆w

T

H∆w − λi(e
T

j ∆w + wj).

Ïðîäèôôåðåíöèðîâàâ L ïî ∆w, ïîëó÷àåì çíà÷åíèå Ëàãðàíæèàíà Lj äëÿ ýëåìåíòà wj:

Lj =
w2
j

2[H−1]j,j
,

ãäå H−1 � ìàòðèöà îáðàòíàÿ ãåññèàíó H; [H−1]j,j � j-ûé äèàãîíàëüíûé ýëåìåíò ýòîé ìàò-
ðèöû. Çíà÷åíèå ëàãðàíæèàíà Lj íàçûâàåòñÿ âûïóêëîñòüþ wj. Âûïóêëîñòü Lj îïèñûâàåò
ðîñò ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè, âûçûâàåìûé óäàëåíèåì ïàðàìåòðà wj.
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Êðèòåðèþ îïòèìàëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ îòâå÷àåò ïàðàìåòð wĵ, ñîîòâåòñòâóþùèé ìè-
íèìàëüíîìó çíà÷åíèþ âûïóêëîñòè:

ĵ = argmin
j∈A

Lj. (5)

3.2 Êðèòåðèé ïîñëåäîâàòåëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ

Â êà÷åñòâå âòîðîãî êðèòåðèÿ ïðåäëàãàåòñÿ ïðîñòîé êðèòåðèé ïîñëåäîâàòåëüíîãî óäà-
ëåíèÿ ïàðàìåòðîâ wj � êîìïîíåíò âåêòîðà w. Îñíîâíîé èäååé ýòîãî êðèòåðèÿ ÿâëÿåòñÿ
ïðèíöèï ëîêàëüíî-îïòèìàëüíîãî âûáîðà � êðèòåðèþ îòâå÷àåò ïàðàìåòð wj, áåç êîòîðîãî
ôóíêöèÿ îøèáêè (2) îêàçûâàåòñÿ ìèíèìàëüíîé.

Äëÿ íàõîæäåíèÿ ïàðàìåòðà, îòâå÷àþùåãî ýòîìó êðèòåðèþ, ðåøàåòñÿ çàäà÷à

ĵ = argmin
j∈A

E(wA \ wj|T ). (6)

3.3 Êðèòåðèé óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâàíèÿ

Ïîìèìî âûøåîïèñàííûõ êðèòåðèåâ ïðåäëàãàåòñÿ êðèòåðèé óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâà-
íèÿ, îñíîâàííûé íà ìîäèôèêàöèè ìåòîäà Áåëñëè.

Ïóñòü W � ìàòðèöà ðåàëèçàöèé îïòèìàëüíîãî âåêòîðà ïàðàìåòðîâ ŵ, îïðåäåëåííî-
ãî â (4) è ðàññìàòðèâàåìîãî ñîãëàñíî (2) êàê ìíîãîìåðíàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà. Ïóñòü ýòà
ìàòðèöà èìååò ðàçìåðíîñòü r × k. Âûïîëíèì å¼ ñèíãóëÿðíîå ðàçëîæåíèå:

W = USV
T

, (7)

ãäå U è V � îðòîãîíàëüíûå ìàòðèöû ðàçìåðà r×r è k×k ñîîòâåòñòâåííî, à Λ � ìàòðèöà,
íà äèàãîíàëè êîòîðîé ñòîÿò ñèíãóëÿðíûå ÷èñëà ìàòðèöû W.

Ïî îïðåäåëåíèþ êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà âåêòîðà ïàðàìåðîâ w âû÷èñëÿåòñÿ êàê:

A−1 = cov(W) = E(W
T

W)− E(W)E(W
T

) = E(W
T

W).

Ïîñëåäíåå ðàâåíñòâî âûïîëíÿåòñÿ â ñèëó ïðåäïîëîæåíèÿ î òîì, ÷òî ìàòåìàòè÷åñêîå îæè-
äàíèå âåêòîðà ïàðàìåòðîâ ðàâíî íóëþ: E(w) = 0. Ïî ìàòðèöå ðåàëèçàöèé W ìíîãîìåðíîé
ñëó÷àéíîé âåëè÷èíû w êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà ìîæåò áûòü îöåíåíà ñëåäóþùèì îáðà-
çîì:

A−1 =
1

r
WW

T

.

Ó êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöû åñòü íóëåâûå ñòðîêè ñ èíäåêñàìè èç ìíîæåñòâà J \A, ãäå J
� ìíîæåñòâî èíäåêñîâ âñåõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, à A � ìíîæåñòâî èíäåêñîâ àêòèâíûõ
ïàðàìåòðîâ. Òàêèì îáðàçîì, êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà ÿâëÿåòñÿ íåïîëíîðàíãîâîé.

Òåïåðü, èñïîëüçóÿ ñèíãóëÿðíîå ðàçëîæåíèå (7) ìàòðèöû W ïîëó÷èì âûðàæåíèå äëÿ
ìàòðèöû A−1:

A−1 = (WW
T

) = (UΛV
T

VΛ
T

U
T

) = (UΛΛ
T

U
T

) = UΛ2U
T

.

Èíäåêñîì îáóñëîâëåííîñòè ηζ íàçîâ¼ì îòíîøåíèå ìàêñèìàëüíîãî ýëåìåíòà λmax ìàò-
ðèöû Λ ê ζ-îìó ïî âåëè÷èíå ýëåìåíòó λζ ýòîé ìàòðèöû:

ηζ =
λmax

λζ
.
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Òàê êàê êîâàðèàöèîííàÿ ìàòðèöà A−1 íåïîëíîðàíãîâàÿ, òî íåêîòîðûå çíà÷åíèÿ èí-
äåêñîâ îáóñëîâëåííîñòè íåîïðåäåëåíû. Îäíàêî ìû ðàññìàòðèâàåì òîëüêî òå çíà÷åíèÿ ηζ ,
äëÿ êîòîðûõ ζ ∈ A.

Îöåíêàìè äèñïåðñèè ïàðàìåòðîâ áóäóò äèàãîíàëüíûå ýëåìåíòû A−1:

σ(wζ) = A−1ζζ .

Äîëåâîé êîýôôèöåíò qζj îïðåäåëèì êàê âêëàä j-ãî ïðèçíàêà â äèñïåðñèþ ζ-ãî ýëåìåíòà
âåêòîðà ïàðàìåòðîâ w:

qζj =
u2ζjλ

2
jj

σ(wζ)
.

Íàõîäèì èíäåêñû îáóñëîâëåííîñòè è äîëåâûå êîýôôèöèåíòû äëÿ íàáîðà àêòèâíûõ
ïàðàìåòðîâ A. Áîëüøèå çíà÷åíèÿ èíäåêñîâ îáóñëîâëåííîñòè óêàçûâàþò íà çàâèñèìîñòü
ìåæäó ïðèçíàêàìè. Ïîýòîìó äëÿ íàõîæäåíèÿ ïàðàìåòðà, îòâå÷àþùåãî ýòîìó êðèòåðèþ
ïðîðåæèâàíèÿ, íàõîäèì ìàêñèìàëüíûé èíäåêñ îáóñëîâëåííîñòè:

ζ̂ = argmax
ζ∈A

ηζ .

Çàòåì íàõîäèì ìàêñèìàëüíûé äîëåâîé êîýôôèöèåíò, ñîîòâåòñòâóþùèé íàéäåííîìó ìàê-
ñèìàëüíîìó èíäåêñó îáóñëîâëåííîñòè ηζ̂ :

ĵ = argmax
j∈A

qζ̂j, (8)

Ïàðàìåòð wĵ è åñòü ïàðàìåòð, îòâå÷þùèé êðèòåðèþ óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâàíèÿ.

3.4 Êðèòåðèé ïîñëåäîâàòåëüíîãî íàðàùèâàíèÿ

Êðèòåðèé ïîñëåäîâàòåëüíîãî äîáàâëåíèÿ ïàðàìåòðîâ êàê è êðèòåðèé 6 îñíîâàí íà
ïðèíöèïå ëîêàëüíî-îïòèìàëüíîãî âûáîðà � êðèòåðèþ îòâå÷àåò ïàðàìåòð, ïðè äîáàâëå-
íèè êîòîðîãî â ñåòü, ôóíêöèÿ îøèáêè (2) ìèíèìàëüíà.

Äëÿ íàõîæäåíèÿ ïàðàìåòðà, îòâå÷àþùåãî ýòîìó êðèòåðèþ, ðåøàåòñÿ çàäà÷à:

ĵ = argmin
j∈J\A

E(wA ∪ wj|T ). (9)

3.5 Îïèñàíèå áàçîâîé ñòðàòåãèè

Ñòðàòåãèÿ ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëè ñîñòîèò èç äâóõ ýòàïîâ � Del è Add. Ïåðåä
íà÷àëîì ïðîöåäóðû ìîäèôèêàöèè âñå ïàðàìåòðû ìîäåëè àêòèâíû.

Ýòàï Del. Èùåì ïàðàìåòð ñ èíäåêñîì ĵ, îòâå÷àþùé îäíîìó èç êðèòåðèåâ ïðîðåæè-
âàíèÿ (5), (6) èëè (7) è óäàëÿåì åãî èç ìíîæåñòâà àêòèâíûõ ïàðàìåòðîâ:

A = A\ĵ.

Ýòàï Del ïîâòîðÿåì äî òåõ ïîð, ïîêà îøèáêà E(wA|T ) ïðåâîñõîäèò ñâîå ìèíèìàëüíîå
çíà÷åíèå íà äàííîì ýòàïå íå áîëåå, ÷åì íà íåêîòîðîå çàäàííîå çíà÷åíèå δE1. Ñëåäóþùåå
óñëîâèå ÿâëÿåòñÿ êðèòåðèåì îñòàíîâà øàãà Del:

E(wA|T ) > Emin + δE1, (10)
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ãäå Emin � íåêîòîðîå çàäàííîå çíà÷åíèå.
Ýòàï Add. Â ìîäåëè èùåì ïàðàìåòð ĵ, îòâå÷àþùèé êðèòåðèþ íàðàùèâàíèÿ (8) è

äîáàâëÿåì íàéäåííûé ïàðàìåòð âî ìíîæåñòâî àêòèâíûõ ïàðàìåòðîâ:

A = A ∪ ĵ.

Êðèòåðèåì îñòàíîâà øàãà Add ÿâëÿåòñÿ âûïîëíåíèå óñëîâèÿ:

E(ŵA|T ) > Emin + δE2, (11)

ãäå Emin � íåêîòîðîå çàäàííîå çíà÷åíèå. Íà Ðèñ. 1 ïðèâåäåí ãðàôèê, äåìîíñòðèðóþùèé
èçìåíåíèå ôóíêöèè îøèáêè ïðè óäàëåíèè ïàðàìåòðîâ èç ìîäåëè. Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì
âåäåò ñåáÿ ôóêíöèÿ îøèáêè ïðè äîáàâëåíèè ïàðàìåòðîâ â ìîäåëü. Èç ãðàôèêà âèäíî, ÷òî
ýòà çàâèñèìîñòü èìååò ìèíèìóì, à çíà÷èò ìîäåëè ñ áîëüø�èì ÷èñëîì ïàðàìåòðîâ íå ÿâëÿ-
þòñÿ íàèáîëåå òî÷íûìè. Íà Ðèñ. 2 ïîêàçàíî êàê ñîãëàñíî êðèòåðèÿì îñòàíîâà (10) è (11)
ñìåíÿþòñÿ øàãè óäàëåíèÿ è äîáàâëåíèÿ. Ïðîöåäóðà ìîäèôèêàöèè ïðîäîëæàåòñÿ äî òåõ

0 50 100 150 200 250
600

650

700

750

800

850

E
min

Количество удаленных параметров

Ф
у
н
к
ц
и
я
 о
ш
и
б
к
и

Ðèñ. 1. Èçìåíåíèå ôóíêöèè îøèáêè ïðè óäàëåíèè ïàðàìåòðîâ èç ìîäåëè

ïîð, ïîêà ïðîöåññ íå ñòàáèëèçèðóåòñÿ. Â êà÷åñòâå êðèòåðèÿ ñòàáèëèçàöèè ïðåäëàãàåòñÿ
èñïîëüçîâàòü ýíòðîïèþ

H(A,A′) = −
k∑
j=1

ρ(aj, a
′
j) ln(ρ(aj, a

′
j)), (12)

ìíîæåñòâà ïîïàðíûõ íîðìèðîâàííûõ ðàññòîÿíèé Õýììèíãà ìåæäó ýëåìåíòàìè íàáîðîâ
A = {a1, . . . , ak} è A′ = {a′1, . . . , a′k}, ïîëó÷åííûõ íà äâóõ ïîñëåäîâàòåëüíûõ èòåðàöèÿõ
àëãîðèòìà ñëåäóþùèì îáðàçîì:

aj =

{
1, åñëè wj 6= 0,

0, åñëè wj = 0.

Ïðîöåññ ñ÷èòàåòñÿ ñòàáèëüíûì, åñëè ýíòðîïèÿ H(A,A′) íå ïðåâîñõîäèò çàäàííîãî ïîðîãà.
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Ðèñ. 2. Ñìåíà øàãîâ Del è Add

4. Ïóòü â k-ìåðíîì êóáå

Â äàííîé çàäà÷å ìû èìååì äåëî ñ âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ ðàçìåðíîñòè k, ÷òî îçíà÷àåò,
÷òî ñóùåñòâóåò 2k âàðèàíòîâ ñòðóêòóð ìîäåëè. Èç ýòèõ 2k âîçìîæíûõ âàðèàíòîâ ñòðóê-
òóð ìû è âûáèðàåì îïòèìàëüíûå. Âñå âàðèàíòû ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå âåðøèí v
k-ìåðíîãî êóáà V. È òîãäà ñòðàòåãèÿ çàäàåò ïóòü V ïî åãî âåðøèíàì. Ýòîò ïóòü çàêàí÷è-
âàåòñÿ â íåêîòîðîé âåðøèíå v̂, ê êîòîðîé ñõîäèòñÿ ïðîöåäóðà ìîäèôèêàöèè. Áóäåì èñêàòü
îïòèìàëüíûå ìîäåëè â íåêîòîðîé îêðåñòíîòè âåðøèíû v̂. Òàê êàê ðàññìàòðèâàòü âñå âîç-
ìîæíûå âàðèàíòû ñëèøêîì òðóäî¼ìêî, òî â êà÷åñòâå îêðåñòíîñòè v̂ ìû áóäåì ðàññìàòðè-
âàòü ïóòü ïî âåðøèíàì êóáà, âåäóùèé ê v̂, ïîëó÷åííûé ïî îïèñàííîé âûøå ñòðàòåãèè.
Ïðèìåð 1. Â ýòîì ïðèìåðå èñïîëüçîâàëàñü âûáîðêà {xi, yi}, i ∈ {1, . . . , 177}. Êàæäûé îáú-
åêò âûáîðêè îïèñûâàåòñÿ 6 ïðèçíàêàìè χ1, . . . , χ6 è ïðèíàäëåæèò îäíîìó èç òðåõ êëàññîâ.
Ñõåìàòè÷íî âçàèìíîå ðàñïîëîæåíèå âåêòîðîâ χ1, . . . , χ6 èçîáðàæåíî íà ðèñ 3. Äëÿ êëàññè-

Ðèñ. 3. Äàííûå

ôèêàöèè òàêîé âûáîðêè ìîäèôèöèðîâàëàñü äâóñëîéíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ñ îäíèì íåéðîíîì
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â ñêðûòîì ñëîå. Ñîâîêóïíîå ÷èñëî ïàðàìåòðîâ òàêîé ñåòè ðàâíî äåâÿòè. Íåéðîííàÿ ñåòü
ìîäèôèöèðîâàëàñü çà 11 èòåðàöèé. Íà ðèñ. 4 èçîáðàæåí ïóòü ïî âåðøèíàì äåâÿòèìåðíîãî
êóáà. Ïî âåðòèêàëè îòëîæåí íîìåð ïàðàìåòðà, ïî ãîðèçîíòàëè � íîìåð èòåðàöèè. ×åðíàÿ
êëåòêà îçíà÷àåò, ÷òî ïàðàìåòð ñ èíäåêñîì j àêòèâíûé, áåëàÿ êëåòêà � ïàðàìåòð íåàêòèâ-
íûé. Íàïðèìåð, íà ïÿòîé èòåðàöèè èç ñåòè áûë óäàëåí ïàðàìåòð 9, à íà îäèííàäöàòîé
èòåðàöèè ýòîò ïàðàìåòð áûë ñíîâà äîáàâëåí â ñåòü.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

2

4

6

8

10

Итерация процедура модификации

Ðèñ. 4. Ïóòü â êóáå

5. Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò

Ñ öåëüþ ïîëó÷èòü çíà÷åíèå êðèòåðèåâ êà÷åñòâà îïèñàííîé ñòðàòåãèè áûë ïðîâåäåí
âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò. Èñïîëüçîâàëèñü äàííûå àêñåëåðîìåòðà ìîáèëüíîãî òåëå-
ôîíà. Äàííûå ñîñòîÿò èç 5418 âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ, êîòîðûå áûëè ïîëó÷åíû â ðåçóëüòàòå
îáðàáîòêè ñîîòâåòñòâóþùèõ âðåìåííûõ ðÿäîâ. Áûëî âûäåëåíî 43 ïðèçíàêà è 6 êëàññîâ
ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè: õîäüáà, áåã, ñèäåíèå, ñòîÿíèå, ïîäúåì è ñïóñê. Âðåìåííûå ðÿäû
çàïèñûâàëèñü àêñåëåðîìåòðîì ìîáèëüíîãî òåëåôîíà, êîòîðûé íàõîäèëñÿ â êàðìàíå ó ÷å-
ëîâåêà, âûïîëíÿþùåãî îäèí èç òèïîâ ôèçè÷åñêîé àêòèâíîñòè. Äëÿ âûäåëåíèÿ ïðèçíàêîâ
âðåìåííûå ðÿäû ðàçäåëÿëèñü íà äåñÿòèñåêóíäíûå ñåãìåíòû. Èç ýòèõ ñåãìåíòîâ èçâëåêà-
ëèñü ïðèçíàêè, òàêèå êàê: ïðîåêöèè ñðåäíåãî óñêîðåíèÿ íà êîîðäèíàòíûå îñè, ñðåäíåêâàä-
ðàòè÷åñêèå îòêëîíåíèÿ îò ïðîåêöèé ñðåäíåãî óñêîðåíèÿ íà êàæäóþ èç òðåõ êîîðäèíàòíûõ
îñåé, âðåìÿ ìåæäó ïèêàìè ñèíóñîèäàëüíîãî ñèãíàëà â ìèëëèñåêóíäàõ è äð. Ñ áîëåå ïî-
äðîáíûì îïèñàíèåì ïðèçíàêîâ è ïðîöåññîì èõ ãåíåðàöèè ìîæíî îçíàêîìèòüñÿ â [15].

Â âû÷èñëèòåëüíîì ýêñïåðèìåíòå îïòèìèçèðîâàëàñü äâóñëîéíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ñ ïÿ-
òüþ íåéðîíàìè â ñêðûòîì ñëîå. Ðàçìåðíîñòü âåêòîðà ïàðàìåòðîâ òàêîé ìîäåëè k = 245.
Íåéðîííàÿ ñåòü îïòèìèçèðîâàëàñü ïî ñòðàòåãèè, îïèñàííîé â ãëàâå 3. Áûë ïîëó÷åí íà-
áîð èç 771 ìîäåëè. Â ïðîöåäóðå ìîäèôèêàöèè èñïîëüçîâàëèñÿ êàæäûé èç òðåõ êðèòåðèåâ
ïðîðåæèâàíèÿ � îïòèìàëüíîãî, ïîñëåäîâàòåëüíîãî è óñòîé÷èâîãî. Äëÿ âñåõ ìîäåëåé áûëè
âû÷èñëåíû ÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ êðèòåðèåâ êà÷åñòâà. Áûë ïîñòðîåí Ïàðåòî îïòèìàëüíûé
ôðîíò òðåõ êðèòåðèåâ. Íà Ðèñ. 5 â êîîðäèíàòàõ "óñòîé÷èâîñòü-ñëîæíîñòü"èçîáðàæåíû âñå
ïîëó÷åííûå ìîäåëè. Ñèíèì öâåòîì îáîçíà÷åíû ìîäåëè, êîòîðûå áûëè ïîëó÷åíû ïî ñòðà-
òåãèè ñ ïðèìåíåíèåì êðèòåðèÿ óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâàíèÿ, çåëåíûì öâåòîì � êðèòåðèÿ
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ïîñëåäîâàòåëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ, êðàñíûì öâåòîì � îïòèìàëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ. Ïà-
ðåòî îïòèìëüíûå ìîäåëè îáîçíà÷åíû ÷åðíûì êðåñòîì. Àíàëîãè÷íî íà Ðèñ. 6 è Ðèñ. 7
èçîáðàæåíû âñå ïîëó÷åííûå ìîäåëè â êîîðäèíàòàõ "òî÷íîñòü-ñëîæíîñòü"è "òî÷íîñòü-
óñòîé÷èâîñòü"ñîîòâåòñòâåííî. Èç Ðèñ. 5 âèäíî, ÷òî ñàìûå óñòîé÷èâûå ìîäåëè ïîëó÷àþòñÿ
ïðè èñïîëüçîâàíèè êðèòåðèÿ óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâàíèÿ. Â Òàáëèöå 1 ïðèâåäåíû çíà÷åíèÿ
êðèòåðèåâ êà÷åñòâà ìîäåëåé, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ òî÷êàìè îñòàíîâà ïðîöåäóðû ìîäèôèêà-
öèè äëÿ êàæäîãî èõ òðåõ êðèòåðèåâ ïðîðåæèâàíèÿ. Íà Ðèñ. 8 ïðèâåäåíà èíòåðïðåòàöèÿ

Устойчивость моделей
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Ðèñ. 5. Ìíîæåñòâî ìîäåëåé â êîîðäèíàòàõ óñòîé÷èâîñòü-ñëîæíîñòü

Точность моделей
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Ðèñ. 6. Ìíîæåñòâî ìîäåëåé â êîîðäèíàòàõ òî÷íîñòü-ñëîæíîñòü

ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ. Â êðàñíîé îáëàñòè ãðàôèêà Ïàðåòî îïòèìàëüíûå ìîäåëè íåèí-
òåðåñíû äëÿ ðàññìîòðåíèÿ, òàê êàê â ýòîé îáëàñòè èìååò ìåñòî íåäîîáó÷åíèå � ìîäåëè
èçëèøíå ñëîæíû. Ïàðåòî îïòèìàëüíûå ìîäåëè ñ íåçíà÷èòåëüíîé ñëîæíîñòüþ íàõîäÿòñÿ
â çåëåíîé îáëàñòè ãðàôèêà. Òàêæå áûëà âèçóàëèçèðîâàíà ïðîöåäóðà ïîøàãîâîé ìîäèôè-
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Ðèñ. 7. Ìíîæåñòâî ìîäåëåé â êîîðäèíàòàõ òî÷íîñòü-óñòîé÷èâîñòü

Òàáëèöà 1. Ñëîæíîñòü, òî÷íîñòü, óñòî÷èâîñòü ìîäåëåé

Ñòðàòåãèÿ Cëîæíîñòü Òî÷íîñòü Óñòîé÷èâîñòü
Îïòèìàëüíîå ïðîðåæèâàâíèå 50 877 1.2 · 106

Ïîñëåäîâàòåëüíîå ïðîðåæèâàâíèå 36 870 2 · 106

Óñòîé÷èâîå ïðîðåæèâàíèå 50 866 6 · 105

Устойчивость моделей
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Интересные модели

Ðèñ. 8. Èíòåðïðåòàöèÿ ðåçóëüòàòîâ

êàöè ìîäåëè êàê ïóòü â k−ìåðíîì êóáå. Íà Ðèñ. 9, 10, 11 òàêæå êàê è â ïðèìåðå 1, ïî
âåðòèêàëè îòëîæåí íîìåð ïàðàìåòðà, ïî ãîðèçîíòàëè � íîìåð èòåðàöèè. ×åðíàÿ êëåòêà
îçíà÷àåò, ÷òî ïàðàìåòð àêòèâíûé, áåëàÿ êëåòêà � ïàðàìåòð íåàêòèâíûé. Ïî Ðèñ. 9, 10, 11
ìîæíî âîññòàíîâèòü ïîñëåäîâàòåëüíîñòü, â êîòîðîé ïàðàìåòðû óäàëÿëèñü èç ìîäåëè è
äîáàâëÿëèñü â íå¼. Èç Ðèñ. 10, 11 âèäíî, ÷òî ñòðàòåãèÿ ñ êðèòåðèÿìè îïòèìàëüíîãî è
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ïîñëåäîâàòåëüíîãî ïðîðåæèâàíèÿ (êîòîðûå âûáèðàþò äëÿ óäàëåíèÿ ïàðàìåòð, ìèíèìè-
çèðóþùèé ôóíêöèþ îøèáêè) îñòàâëÿåò â ìîäåëÿõ ïàðàìåòðû ñ íîìåðàìè ñ 216 ïî 245.
Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî ïàðàìåòðû ñ òàêèìè íîìåðàìè îòíîñÿòñÿ êî âòîðîìó ñëîþ íåéðîí-
íîé ñåòè, à óäàëåíèå áîëüøîãî ÷èñëà ïàðàìåòðîâ âòîðîãî ñëîÿ ïðèâîäèò ê ðîñòó ôóíêöèè
îøèáêè.

Номер итерации процедуры модификации
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Ðèñ. 9. Ïóòü â êóáå, óñòîé÷èâîå ïðîðåæèâàíèå

Номер итерации процедуры модификации
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Ðèñ. 10. Ïóòü â êóáå, ïîñëåäîâàòåëüíîå ïðîðåæèâàíèå

Çàêëþ÷åíèå

Â ðàáîòå áûëà ïðåäëîæåíà ñòðàòåãèÿ ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëåé êëàññèôèêàöèè
ñîãëàñíî òðåì êðèòåðèÿì êà÷åñòâà � ñëîæíîñòü, òî÷íîñòü è óñòîé÷èâîñòü. Â ðàìêàõ ñòðà-
òåãèè áûëè ïðåäëîæåíû êðèòåðèè äîáàâëåíèÿ è óäàëåíèÿ ïàðàìåòðîâ â ìîäåëü, êðèòåðèè
îñòàíîâà øàãîâ äîáàâëåíèÿ è óäàëåíèÿ, à òàêæå êðèòåðèé îñòàíîâà ïðîöåäóðû ìîäèôè-
êàöèè. Ïðîöåäóðà ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè ìîäåëè áûëà ðàññìîòðåíà è âèçóàëèçèðîâàíà
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Номер итерации процедуры модификации
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Ðèñ. 11. Ïóòü â êóáå, îïòèìàëüíîå ïðîðåæèâàíèå

êàê ïóòü â ìíîãîìåðíîì êóáå. Áûë ïðîâåäåí âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðìåíò, â õîäå êîòîðî-
ãî áûë ïîëó÷åí íàáîð ìîäåëåé è íàéäåí Ïàðåòî îïòèìàëüíûé ôðîíò êðèòåðèåâ êà÷åñòâà
ýòîãî íàáîðà. Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò ïîêàçàë, ÷òî íàèëó÷øèå ïî ðàññìàòðèâàå-
ìûì êðèòåðèÿì êà÷åñòâà ìîäåëè ïîëó÷àþòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè êðèòåðèÿ óñòîé÷èâîãî
ïðîðåæèâàíèÿ. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî êðèòåðèé óñòîé÷èâîãî ïðîðåæèâàíèÿ ïîçâîëÿåò
ïîëó÷àòü áîëåå óñòîé÷èâûå ìîäåëè, óäàëÿÿ êîððåëèðóþùèå ïàðàìåòðû è òåì ñàìûì ïî-
âûøàÿ óñòîé÷èâîñòü è îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü ìîäåëè êëàññèôèêàöèè. Ïðîãðàììíàÿ
ðåàëèçàöèÿ ñòðàòåãèè ïîøàãîâîé ìîäèôèêàöèè íåéðîííîé ñåòè â ñðåäå ðàçðàáîòêè MatLab
íàõîäèòñÿ â ñâîáîäíîì äîñòóïå ïî àäðåñó [16].
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