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Задача двухклассового распознавания

Массовые источники прикладных задач: 

- молекулярная биология; 

- горнодобывающая 

и нефтяная  промышленности; 

- медицинские системы; 

- системы видеонаблюдения; 

- маркетинг; 

- анализ текстов; 

- биометрическая верификация личности; 

-и многие другие. 

Важная особенность современных 

задач: 

- большие объемы данных, 

требующих обработки



Постановка задачи обучения двухклассовому распознаванию

Скрытая функция классовой принадлежности:

- множество всех возможных объектов произвольного вида

( ) : { 1; 1}y
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построить решающее правило отнесения любого объекта к одному из двух классов: 



Метод опорных векторов (SVM).
Обучение в линейном признаковом пространстве 

Представление объектов в виде точек в m-мерном признаковом пространстве: 

Обучающее множество:
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Метод опорных векторов (SVM).
Обучение в пространстве, порожденном потенциальной функцией 

Наиболее популярная потенциальная функция (радиальная):

Решающее правило :

Потенциальная функция ( , )K , ,- функция сходства объектов

матрица значений которой для любой конечной совокупности объектов неотрицательно определена

погружает множество объектов ( , )K в гипотетическое линейное пространство 

в котором играет роль скалярного произведения
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Параметры оптимальной гиперплоскости 
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Реализации SVM, находящиеся в открытом доступе 

LibSVM liblinear
MPI

liblinear
lightSVM SvmSgd πSVM CuSVM

GPU –
accelerated

LibSVM

Thunder

SVM

Язык програм-
мирования

Интерфейс

MATLAB 
python, R 
SciLAB, 

Java, и др.

MATLAB 
python, R 
SciLAB, 

Java, и др.

С С С+MPI С С С+MPI С+CUDA С+CUDA С

MATLAB, 
python, R, 

scikitsLearn
python MATLAB 

ОС
cross-

platform
cross-

platform
cross-

platform
Unix

cross-
platform

Unix Windows
cross-

platform
cross-

platform

Работа в 
признаковом 
пространстве

Работа в 
пространстве, 
порожденном 

потенциальной 
функцией

Работа с 
разреженными 

матрицами

Работа на 1 CPU

Работа на 
нескольких CPU

Работа на GPU

Программно-
аппаратная 

зависимость

Безитерационность 
или итерации без 
зависимостей по 

данным



Задача

В предыдущей работе*:

был предложен метод средних решающих правил (Mean Decision Rule, MDR),

являющийся

- аппроксимацией метода решения задачи SVM в условиях большого числа

объектов в пространстве признаков,

- быстрым,

- экономичным по памяти (обеспечивая возможность работы на одной

вычислительной машине),

и обладающим высокой степенью параллелизма (для организации

высокопроизводительных вычислений для систем с общей и распределенной

памятью) .

Цель текущей работы:

разработка версии MDR для обучения в пространстве, порожденном

потенциальной функцией.

*Макарова А. И., Сулимова В. В. Быстрое приближенное решение двухклассовой задачи SVM для

больших обучающих совокупностей //СБОРНИК ТРУДОВ ИТНТ-2019. – 2019. – С. 25-34.



Метод средних решающих правил для обучения 
в признаковом пространстве

[ , ], [ , 1,..., ], m

j jX Y X j N Rx x

[ , 1,..., ], { 1;1}j jY y j N y

( )[ , ] [ , ], 1,...,iX Y X Y i k

Исходная обучающая совокупность:

Набор случайных подвыборок из обучающей совокупности :

Результат обучения по  i-й подвыборке:
( ) ( )[ , ], 1,...,i ib i ka
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Согласно закону больших чисел, усредненная оценка параметров решающего правила сходится 

по вероятности к математическому ожиданию соответствующей случайной величины: 

( )[ , ] iX Y

Обоснование: 

( ) ( )[ , ], 1,...,i ib i ka - случайные величины с характеристиками m и  дисперсией

[ , ]
d

D b
k

aТогда [ , ]M b ma и[ , ]ba - случайная величина с характеристиками

Т.о. при увеличении числа подвыборок  усредненное решающее правило стабилизируется и в 

пределе перестает быть случайной величиной

частное решающее правило с  параметрами

d



Изменение положения усредненной гиперплоскости при 
изменении числа подвыборок 

число подвыборок = 10 число подвыборок = 100

отображение сгенерированной для двумерного случая выборки (300 объектов каждого класса, степень 

перемешанности классов с=0.8) и решающих правил при разбиении на случайные пересекающиеся подвыборки 

число подвыборок = 1000 число подвыборок = 2000



Метод средних решающих правил для потенциальных функций
Kernel-based Mean Decision Rule (KMDR) method
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Последовательный алгоритм KMDR 
для быстрого приближенного решения задачи SVM

Генерация i-ой подвыборки размера ss_size 

с множеством объектов               и метками 

классов 

конец

начало

1 Обучение по k подвыборкам

Входные параметры:    – мн-во объектов; Y – метки классов {-1,1}; 

k – количество подвыборок; ss_size – размер подвыборки

Перебор k подвыборок  
2

Генерация i-ой 

подвыборки

Нахождение 

параметров

решающего 

правила 

Нахождение параметров правила                                    по 

i-ой подвыборке с помощью любой реализации SVM

3
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6

5
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Модель параллельных вычислений KMDR

Граф операции-операнды для бесконечного числа процессов

(вершины – операции,  ребра – зависимости по данным)

генерация 
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– обучающее множество

k – число подвыборок

ss_size – размер подвыборки

С – параметр SVM

– параметр потенциальной  

функции

,Y





LibSVM vs KMDR на модельных данных

Число объектов: 1000

Число признаков: 2

Параметры набора

Число подвыборок: 200

Число объектов в подвыборке: 50

Параметры KMDR

C = 10

Параметры SVM

Kernel type: RBF

0.75



Влияние параметров KMDR
на качество и скорость решения задачи SVM 

Число объектов в подвыборке: 50

100

250

500



Результаты тестирования на модельных данных



Спасибо за внимание!


