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      Аннотация — Исследуется точность классификации 

данных в терминах соотношения вероятности ошибки и 

количества обрабатываемой информации для различных 

схем комплексирования. Рассматриваются наборы слабых 

разделяющих функций и способы их комплексирования на 

множестве данных одной модальности и на ансамбле 

данных от источников различной модальности. 

Экспериментально показано уменьшение вероятности 

ошибки и ее избыточности относительно теоретико-

информационной нижней границы с увеличением 

количества обрабатываемой информации.  
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1. ВВЕДЕНИЕ 

     В большинстве известных работ по классификации 

данных критерием качества решающих алгоритмов 

является точность, определяемая вероятностью ошибки. 

Этот же критерий применяется к алгоритмам,  

строящимся на основе схем комплексирования [1]. 

Учитывая, что вероятность ошибки классификации 

должна уменьшаться с ростом количества 

обрабатываемой  информации, целесообразно 

использовать двухфакторный критерий качества, 

который задается вероятностью ошибки и количеством 

информации. Применение  такого критерия позволяет 

оценить избыточность вероятности ошибки любого 

решающего алгоритма относительно теоретико-

информационной нижней границы  при фиксированном 

количестве обрабатываемой информации [2]. При этом 

нижняя граница определяется модификацией функции 

"скорость-погрешность" (rate distortion function) для 

кодирования дискретных сообщений с допустимой 

погрешностью по мере Хемминга [3].       Исследование 

качества решающих алгоритмов в терминах 

двухфакторного критерия выполняется  с 

использованием разделяющих функций [4], которые   

позволяют получить оценки вероятности ошибки и 

количества обрабатываемой информации в форме 

энтропии множества решений о классах. 

     В настоящей работе на множестве объектов одной 

модальности рассматриваются слабые наборы 

разделяющих функций, обеспечивающие достаточно 

низкую точность, и способ комплексирования слабых 

наборов, который позволяет уменьшить вероятность 

ошибки за счет увеличения количества обрабатываемой 

информации. Демонстрируется возможность 

существенного повышения качества классификации на 

ансамбле источников путем  комплексирования 

разделяющих функций для объектов  различной 

модальности.  

2. ФОРМАЛИЗАЦИЯ ЗАДАЧИ  

       Рассматривается схема классификации   
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которые определяют "меру правдоподобия" оценок 

классов по объектам источников. Комплексирование 

функций (2) позволяет сформировать набор 

разделяющих функций на ансамбле источников 
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Нормирование функций (3) дает оценки апостериорных 

вероятностей классов 
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которые при 1M = соответствуют  оценкам 

апостериорных вероятностей по объектам  источников 

, 1,...,m m m M =x X . 
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составных объектов. Тогда для решающего алгоритма 

по максимуму разделяющих функций, распределения 

(4) и (5) позволяют вычислить вероятность ошибки
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и энтропию множества решений 
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объектов, по которым принимается решение ˆ
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      Нижняя   граница   минимума    средней   взаимной 

информации  ˆ( ; )MI X   при   ограничении      средней 
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вероятности ошибки ( ; )ME  X  имеет вид монотонно 

убывающей функции [2] 
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      Пусть для всех источников заданы слабые наборы 

разделяющих функций  ( )
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K
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(2). Задача состоит в нахождении способа 

комплексирования слабых разделяющих функций в 

наборы G( ), 1,..., ,m m M=X которые обеспечивают  

вероятность  ошибки ( )G 1 G

ˆ ˆ( ; ) min ( ; )k

K

m k mE E=  X X и 

избыточность  ( )G 1 G
min k

K

kr r= , определенные в (6) и (9) 

при 1M = . Необходимо также предложить способ 

комплексирования разделяющих функций (2) в функции 

(3), который приводит к дополнительному снижению  

вероятности ошибки и избыточности.   

3. ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

       Для множества mX объектов m − го источника с 

разделяющими функциями, принимающими значения 

на отрезке [0,1], предложен способ комплексирования 

функций (2) по схеме  
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где  – порог, выбираемый из условия оптимизации. 

Разделяющие функции (3) на ансамбле источников  

1,...,M

M=X X X заданы произведениями 
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g g

=
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       Экспериментальные оценки характеристик качества 

схем комплексирования (10) и (11) получены на 

множествах изображений лиц [5] и подписей [6] в 

пространстве их древовидных представлений с 

заданным расстоянием в  квадратичной метрике. 

Источники содержали по 1000 объектов от 25c =  

персон, по 40 объектов в равновероятных классах. В 

экспериментах использовались экспоненциальные  

разделяющие функции  
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Номера 1m = и  2m = соответствуют источникам лиц и 

подписей.   В  качестве  представителей  
( )k

jmx    выбраны 

ближайшие ( 1)k = и вторые ближайшие ( 2)k =  объекты 

 

 

ТАБЛИЦА 1. ОЦЕНКИ ЭФФЕКТИВНОСТИ КЛАССИФИКАЦИИ 

  (1)G  
(2)G  G  

Лица 1X     

GH  3,159 3,139 3,162 

GE  0,168 0,188 0,155 

Gr  0,076 0,096 0,063 

Подписи 2X     

GH  3,217 3,216 3,219 

GE  0,139 0,185 0,106 

Gr  0,087 0,133 0,054 

Ансамбль 1 2X X     

GH  3,215 3,211 3,217 

GE  0,021 0,030 0,018 

Gr  0,010 0,018 0,008 

 

к представителям классов, относительно которых  

сумма квадратов внутриклассовых расстояний 

минимальна. Параметры 
( )k

jmv вычислялись с 

использованием средних значений и дисперсий 

внутриклассовых расстояний [2].  В Таблице 1 даны 

оценки характеристик эффективности классификации, 

полученные  для источников и ансамбля в режиме 

скользящего контроля, при пороге 0,05 = . Показано 

уменьшение GE  и Gr  с ростом GH  для источников за 

счет комплексирования наборов (1)G и (2)G  и 

дополнительное  уменьшение GE  и Gr  для ансамбля. 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

      Для повышения точности классификации данных 

предложены способы комплексирования разделяющих 

функций на множестве объектов одной модальности и 

на ансамбле множеств различной модальности.  

Продемонстрировано уменьшение вероятности ошибки 

принимаемых решений и ее  избыточности 

относительно нижней границы с ростом количества 

обрабатываемой информации. Предложенный подход 

позволяет повысить точность классификации за счет 

увеличения числа наборов разделяющих функций по 

отдельным источникам и числа источников в ансамбле.  
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