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ВЫБОР ОПТИМАЛЬНОЙ МОДЕЛИ КЛАССИФИКАЦИИ

ФИЗИЧЕСКОЙ АКТИВНОСТИ ПО ИЗМЕРЕНИЯМ

АКСЕЛЕРОМЕТРА∗

М. С. Попова1, В. В. Стрижов2

Аннотация: Решается проблема построения оптимальных устойчивых моделей в задаче классификации
физической активности человека. Каждый тип физической активности конкретного человека опи-
сывается набором признаков, сгенерированных по временн‚ым рядам с акселерометра. В условиях
мультиколлинеарности признаков выбор устойчивых моделей классификации затруднен из-за необхо-
димости оценки большого числа параметров этих моделей. Оценка оптимального значения параметров
также затруднена в связи с тем, что функция ошибок имеет большое количество локальных минимумов
в пространстве параметров. В работе исследуются модели, принадлежащие классу двуслойных нейронных
сетей. Ставится задача нахождения Парето-оптимального фронта на множестве допустимых моделей.
Предлагаются критерии оптимального, последовательного и устойчивого прореживания нейронной сети,
критерий наращивания сети, а также строится стратегия пошаговой модификации модели с использова-
нием предложенных критериев. В вычислительном эксперименте модели, порождаемые предложенной
стратегией, сравниваются по трем критериям качества — сложности, точности и устойчивости.
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1 Введение

Для получения точного и устойчивого прогно-
за физической активности человека необходимы
методы, позволяющие выбирать адекватные моде-
ли из некоторого множества допустимых моделей-
претендентов. Проблема выбора моделей обсуж-
дается в работах [1–3]. Настройка параметров
универсальной модели является нетривиальной
многоэкстремальной оптимизационной задачей.
Предлагается упростить эту задачу, рассматривая
наборы последовательно порождаемых устойчивых
моделей заданной сложности. Модели порождают-
ся путем модификации структуры искусственной
нейронной сети. Решается задача последователь-
ной модификации нейронной сети. Требуется по-
лучить нейронную сеть с небольшим числом свя-
зей между нейронами, которая достаточно точно
решала бы задачу классификации физической ак-
тивности человека по показаниям акселерометра
и обладала бы устойчивостью к возмущениям дан-
ных. Ввиду этого возникает задача минимизации
сложности модели без потери точности классифи-
кации [4].

Существует два базовых подхода к решению за-
дачи выбора сетей оптимальной структуры: нара-

щивание структуры сети (network growing) [5] и про-

реживание структуры сети (network pruning) [6–8].

Согласно первому подходу в качестве начальной
модели выбирается сеть недостаточной сложности,
решающая поставленную задачу с большим значе-
нием функции ошибки, после чего в сеть добавля-
ются новые нейроны и связи между ними. В [5]
описаны некоторые методы наращивания, приве-
ден сравнительный анализ генетических алгорит-
мов с алгоритмом байесовской оптимизации. В ал-
горитмах метода прореживания модифицируется
многослойная сеть с избыточным числом нейронов
и связей между ними. Классическими алгоритмами
прореживания нейронных сетей являются «optimal
brain damage» [7] и «optimal brain surgery» [8], осно-
ванные на вычислении вторых производных функ-
ции ошибки. Также получили развитие гибридные

алгоритмы, в которых объединяются оба упомяну-
тых выше подхода [9–11].

В данной работе предлагается стратегия поша-
говой модификации нейронной сети, комбини-
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рующая этапы добавления и удаления парамет-
ров [12, 13]. Стратегия включает в себя крите-
рии прореживания и наращивания структуры сети,
критерии останова этапов добавления и удаления
параметров, а также критерий останова процедуры
модификации. Согласно предложенной стратегии
процедура модификации начинается с нейронной
сети избыточной сложности и чередует шаги уда-
ления и добавления параметров до тех пор, пока
этот процесс не стабилизируется согласно крите-
рию останова процедуры модификации. Критерии
прореживания и наращивания позволяют на каж-
дом шаге процедуры модификации выбирать пара-
метр, добавление или удаление которого улучшит
качество нейронной сети. Качество сети оцени-
вается по трем критериям: сложности, точности
и устойчивости [2, 14, 15]. Также предлагается
рассматривать процедуру пошаговой модификации
нейронной сети как путь в многомерном кубе.

В вычислительном эксперименте определяются
значения критериев качества для нейронных се-
тей, порождаемых предложенной стратегией. В ка-
честве тестового примера рассматривается задача
классификации физической активности человека
по измерениям акселерометра [16].

2 Постановка задачи

Дана выборка D = {(xi, ti)} , i ∈ I = {1 . . .m},
состоящая из m объектов x, каждый из которых
описывается n признаками, xi ∈ R

n, и принадле-
жит одному из z классов ti ∈ {0, 1}z. Также за-
дано разбиение множества индексов выборки I =
= L⊔T на обучающую (xi, ti), i ∈ L, и контрольную
(xi, ti), i ∈ T . Требуется выбрать устойчивую мо-
дель классификации оптимальной сложности.

Определение 1. Моделью назовем отображение

f : ( w
k×1

, x
1×n
) 7→ y

1×z
,

гдеw = [w1, . . . , wj , . . . , wk]
T, j ∈ J = {1, . . . , k}, —

вектор параметров модели; x ∈ R
n×m — матрица

плана; y ∈ {0, 1}z — зависимая переменная.

Предполагается, что переменная y— мультино-
миально распределенная случайная величина, а пе-
ременнаяw имеет нормальное распределение с ну-
левым математическим ожиданием:

w ∼ N
(

0,A−1
)

, (1)

гдеA−1— ковариационная матрица параметров об-
щего вида, положительно-определенная: wTAw >
> 0 для любогоw ∈ R

k.

В данной работе рассматриваются модели, при-
надлежащие классу двухслойных нейронных сетей
c функциями активации tanh и softmax:

a(x) = WT
2

Nh×z

tanh(WT
1

n×Nh

x) ; (2)

f(x) =
exp(a(x))

n
∑

j=1

exp(aj(x))

.

Вектор f интерпретируется как вектор вероятно-
стей: fξ есть вероятность того, что вектор x принад-
лежит классу с номером ξ:

f(x) = {fξ} , 0 ≤ fξ ≤ 1 ,
∑

fξ = 1, ξ = 1 . . . z .

Под вектором параметров двухслойной нейронной
сети будем понимать w = vec

(

WT
1 |WT

2

)

, где W1

и W2 — матрицы весов первого и второго слоя
нейронной сети (2). Вектор y = [y1, . . . , yξ, . . . , yz]

T

определим следующим образом:

yξ =







1, если ξ = argmax
ξ∈{1,...,z}

(pξ) ;

0 иначе .

Вектор y — это вектор метки класса, полученный
для объекта x с помощью построенной модели, в то
время как вектор t – это вектор метки класса объ-
екта x из выборки D.

Под структурным параметром двухслойной
нейронной сети будем понимать количество нейро-
нов в скрытом слое нейронной сети —Nh. Матрица
весов первого слоя имеет размерность n×Nh, мат-
рица весов второго слоя имеет размерность Nh × z.
Далее будем считать, что структурный параметр
фиксирован и одинаков для всех рассматриваемых
моделей.

Определение 2. Параметр wj модели f назовем ак-
тивным, если wj 6= 0.
Определение 3. Структурой A модели f назовем
множество индексов активных параметров этой мо-
дели A = {j : wj 6= 0} ⊆ J .

Каждая структура A ⊆ J задает некоторую мо-
дель

fA : �wA ∈ R
k ,

где fA — модель со структурой A, а �wA ∈ R
k —

оптимальный вектор параметров модели fA, опре-
деление которому будет дано ниже. Объединение
всех fA назовем множеством допустимых моделей

F =
⋃

A⊆J

{fA} . (3)

Оптимальную модель�fA будем выбирать из множе-
ства допустимых моделей F.
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Согласно гипотезе (1) о распределении много-
мерных случайных величин y иw в качестве функ-
ции ошибки выберем функцию

S(w|K) = −
∑

i∈K

z
∑

ξ=1

tiξ ln (fξ(xi,w)) ,

максимизирующую логарифм правдоподобия слу-
чайной величины y и заданную на разбиении вы-
борки D, определенном некоторым множеством
индексов K ⊆ I, ti = [ti1, . . . , tiξ, . . . , tiz]T.

Определение 4. Оптимальным вектором параметров
модели fA назовем такой вектор �wA, который явля-
ется решением следующей задачи оптимизации:

�wA = argmin
wA∈Rk

S(wA|L) . (4)

Для оценки качества моделей и сравнения их
друг с другом введем три критерия качества — слож-
ность, устойчивость и точность.

Определение 5. Сложностью C = C(�w) модели f
c вектором параметров �w = [w1, . . . , wk] назовем
мощность множества активных параметров этой
модели

C(w) =
k
∑

i=1

[wi 6= 0] = |A| .

Чем больше мощность множества активных па-
раметров, тем сложнее модель. Максимально воз-
можная сложность модели равна размерности про-
странства параметров k.

Определение 6. Устойчивостью η = η(�w) модели f
c вектором параметров w назовем число η, равное
числу обусловленности матрицыA (1), т. е.

η(�w) =
λmax
λmin

,

где λmax — максимальное, а λmin — минимальное
собственное число матрицыA.

Чем лучше обусловлена матрица A, тем более
устойчива модель. У абсолютно устойчивой модели
λmin = λmax, η = 1.

Определение 7. Под точностью S модели f с векто-
ром параметров �w будем понимать величину функ-
ции ошибки (3) на контрольной выборке.

Чем больше значение функции ошибки, тем
меньше точность модели.

Введем на множестве допустимых моделей F
отношение доминирования. Будем говорить, что
модель f ′ доминирует над моделью f и обозначать
f ′ ≻ f , если

C′ ≤ C ; η′ ≤ η ; S′ ≤ Sb ,

где C, η, S и C′, η′, S′ — сложность, устойчивость
и точность моделей f и f ′.

Определение 8. Модель f ∈ F назовем оптимальной
по Парето, если не существует f ′ ∈ F такой, что
f ′ ≻ f .
Определение 9. Множество оптимальных по Паре-
то моделей назовем Парето-оптимальным фронтом
POFF множества допустимых моделей F.

Задача выбора оптимальной модели состоит
в том, чтобы найти Парето-оптимальный фронт
POFF множества допустимых моделей F.

3 Стратегия пошаговой
модификации модели

Определение 10. Стратегией пошаговой модифика-
ции модели называется процедура последователь-
ного изменения модели, в которой на каждом шаге
решается оптимизационная задача вида

�j = arg opt
j∈A

Q(�wA) ,

где Q — один из вышеприведенных критериев ка-
чества или их Парето-оптимальный набор.

Стратегия задается следующими математиче-
скими объектами:

– набором критериев оптимизации — слож-
ностью, точностью, устойчивостью {C, S, η},

– набором ограничений на структуру и парамет-
ры модели A ⊆ J ,w = �wA из (4),

– критериями останова шагов удаления (см. (9))
и добавления (см. (10)),

– критерием останова процедуры выбора моде-
ли (см. (11)).

Действуя согласно стратегии, будем изменять
структуру модели, удаляя из нее элементы и до-
бавляя их согласно (11).

Для определения индекса параметра �j, который
должен быть удален из модели или добавлен в нее,
ниже предлагается несколько критериев оптимиза-
ции модели.

3.1 Критерий оптимального
прореживания

Этот критерий позволяет выяснить индекс пара-
метра, удаление которого приведет к минимизации
приращения функции ошибки (3). Для функции
ошибки используется локальная аппроксимация
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Выбор оптимальной модели классификации физической активности по измерениям акселерометра

вблизи некоторого локального минимума вектора
параметровw0:

S(w0 +–w) = S(w0) + g
T(w0)–w +

+
1

2
–wTH–w +O(‖ –w ‖3) ,

где–w— возмущение вектора параметров в данной
точкеw0; g(w0)— вектор градиента, вычисленный
в точке w0; H = H(w0) — матрица вторых произ-
водных функции ошибки. Предполагается, что мат-
рица вторых производныхH = H(w)— диагональ-
ная, а функция ошибки в окрестности глобального
или локального минимума является квадратичной.
На основании этих гипотез аппроксимация функ-
ции ошибки записывается в следующем виде:

–S = S(w0 +–w)− S(w0) =
1

2
–wTH–w .

Пустьwj — некоторый параметр. Удаление этого
параметра (присваивание ему нулевого значения)
эквивалентно выполнению условия

eTj –w + wj = 0 ,

где eTj — вектор, все элементы которого равны ну-
лю, за исключением j-го, который равен единице.
Таким образом, получаем задачу условной миними-
зации

–S =
1

2
–wTH–w → min ; eTj –w + wj = 0 .

Для решения этой задачи строим лагранжиан

L =
1

2
–wTH–w − λi(e

T
j –w + wj) .

ПродифференцировавLпо–w, получаем значение
лагранжиана Lj для элемента wj :

Lj =
w2j

2[H−1]j,j
,

гдеH−1— матрица, обратная гессиануH; [H−1]j,j —
j-й диагональный элемент этой матрицы. Значение
лагранжиана Lj называется выпуклостью wj . Вы-
пуклость Lj описывает рост среднеквадратичной
ошибки, вызываемый удалением параметра wj .

Критерию оптимального прореживания отвеча-
ет параметр w�j, соответствующий минимальному
значению выпуклости:

�j = argmin
j∈A

Lj . (5)

3.2 Критерий последовательного
прореживания

В качестве второго критерия предлагается прос-
той критерий последовательного удаления парамет-
ров wj — компонент вектора w. Основной идеей
этого критерия является принцип локально-опти-
мального выбора — критерию отвечает параметрwj,
без которого функция ошибки (3) оказывается ми-
нимальной.

Для нахождения параметра, отвечающего этому
критерию, решается задача

�j = argmin
j∈A

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

3.3 Критерий устойчивого прореживания

Помимо вышеописанных критериев предлага-
ется критерий устойчивого прореживания, осно-
ванный на модификации метода Белсли [17, 18].

Пусть W — матрица реализаций оптимального
вектора параметров �w, определенного в (4) и рас-
сматриваемого согласно (3) как многомерная слу-
чайная величина. Пусть эта матрица имеет размер-
ность r× k. Выполним ее сингулярное разложение:

W = USVT, (7)

гдеU иV— ортогональные матрицы размера r × r
и k × k, при этом r – количество оценок, а k –
размерность вектора параметров w; ˜ — матри-
ца, на диагонали которой стоят сингулярные числа
матрицыW.

По определению ковариационная матрица век-
тора параметровw вычисляется как

A−1 = cov(W) = E(WTW)− E(W)E(WT) =

= E(WTW) .

Последнее равенство выполняется в силу предполо-
жения о том, что математическое ожидание вектора
параметров равно нулю: E(w) = 0. По матрице ре-
ализацийW многомерной случайной величины w
ковариационная матрица может быть оценена сле-
дующим образом:

A−1 =
1

r
WWT.

У ковариационной матрицы есть нулевые строки
с индексами из множества J \A, где J — мно-
жество индексов всех параметров модели, а A —
множество индексов активных параметров. Таким
образом, ковариационная матрица является непол-
норанговой.
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Используя сингулярное разложение (7) матри-
цыW, получим выражение для матрицыA−1:

A−1 = (WWT) = (U˜VTV˜TUT) =

= (U˜˜TUT) = U˜2UT.

Индексом обусловленности ηζ назовем отно-
шение максимального элемента λmax матрицы ˜
к ζ-му по величине элементу λζ этой матрицы:

ηζ =
λmax
λζ

.

Так как ковариационная матрица A−1 непол-
норанговая, то некоторые значения индексов обу-
словленности не определены. Чтобы избежать этой
проблемы, исключим из рассмотрения параметры
с дисперсией, меньшей некоторого порога α, и до-
бавим к каждому элементу, стоящему на диагонали
ковариационной матрицы, небольшое число τ .

Оценками дисперсии параметров будут диаго-
нальные элементыA−1:

σ(wζ) = A
−1
ζζ .

Долевой коэффицент qζj определим как вклад
j-го признака в дисперсию ζ-го элемента вектора
параметровw:

qζj =
u2ζjλ

2
jj

σ(wζ )
.

Находим индексы обусловленности и долевые
коэффициенты для набора активных параметровA.
Большие значения индексов обусловленности ука-
зывают на зависимость между признаками. Поэто-
му для нахождения параметра, отвечающего этому
критерию прореживания, находим максимальный
индекс обусловленности

�ζ = argmax
ζ∈A

ηζ .

Затем находим максимальный долевой коэффици-
ент, соответствующий найденному максимальному
индексу обусловленности η�ζ :

�j = argmax
j∈A

q�ζj . (8)

Параметр w�j и есть параметр, отвечающий крите-
рию устойчивого прореживания.

3.4 Критерий последовательного
наращивания

Критерий последовательного добавления пара-
метров, как и критерий (6), основан на принципе

локально-оптимального выбора — критерию от-
вечает параметр, при добавлении которого в сеть
функция ошибки (3) минимальна.

Для нахождения параметра, отвечающего этому
критерию, решается задача

�j = argmin
j∈J\A

S(wA ∪ wj |T ) .

3.5 Описание базовой стратегии

Стратегия пошаговой модификации модели со-
стоит из двух этапов — Del и Add. Перед началом
процедуры модификации все параметры модели ак-
тивны.

Этап Del. Ищем параметр с индексом �j, отве-
чающий одному из критериев прореживания (5),
(6) или (7), и удаляем его из множества активных
параметров:

A = A\�j .
Этап Del повторяем до тех пор, пока ошибка
S(wA|T ) не превысит свое минимальное значение
на данном этапе более чем на некоторое заданное
значение δS1. Критерием останова шага Del явля-
ется следующее условие:

S(�wA|T ) ≥ Smin + δS1 , (9)

где Smin — некоторое заданное значение.
Этап Add. В модели ищем параметр �j, отве-

чающий критерию наращивания (8), и добавляем
найденный параметр во множество активных пара-
метров:

A = A∪ �j .
Критерием останова шага Add является выполне-
ние условия

S(�wA|T ) ≥ Smin + δS2 , (10)

где Smin — некоторое заданное значение. На рис. 1
приведен график, демонстрирующий изменение
функции ошибки при удалении параметров из мо-
дели. Аналогичным образом ведет себя фукнция
ошибки при добавлении параметров в модель. Из
графика видно, что эта зависимость имеет мини-
мум, а значит модели с большим числом параметров
не являются наиболее точными. На рис. 2 показано,
как согласно критериям останова (9) и (10) сменя-
ются шаги удаления и добавления.

Процедура модификации продолжается до тех
пор, пока процесс не стабилизируется. В качестве
критерия стабилизации предлагается использовать
энтропию изменения структуры модели:

H(A,A′) = −
k
∑

j=1

ρ(aj , a
′
j) ln(ρ(aj , a

′
j)) (11)
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Рис. 1 Изменение функции ошибки при удалении пара-
метров из модели

Рис. 2 Смена шагов Del и Add

множества попарных нормированных расстоя-
ний Хэмминга между элементами наборов A =
= {a1, . . . , ak} и A′ = {a′1, . . . , a′k}, полученных на
двух последовательных итерациях алгоритма следу-
ющим образом:

aj =

{

1, если wj 6= 0 ;
0, если wj = 0 .

Процесс считается стабильным, если энтропия
H(A,A′) не превосходит заданного порога.

4 Путь в k-мерном кубе

В данной задаче будем иметь дело с векто-
ром параметров размерности k. Это означает, что
существует 2k вариантов структуры модели. Из
этих 2k возможных вариантов структуры выбира-
ются оптимальные. Все варианты можно предста-
вить в виде вершин v k-мерного куба V. И тогда
стратегия задает путьV по его вершинам. Этот путь

заканчивается в некоторой вершине �v, к которой
сходится процедура модификации. Будем искать
оптимальные модели в некоторой окрестности вер-
шины �v. Так как охватить все возможные варианты
слишком трудоемко, то в качестве окрестности �v
будем рассматривать ведущий к �vпуть по вершинам
куба, полученный по описанной выше стратегии.

Пример 1. В этом примере использовалась выбор-
ка{xi, yi}, i ∈ {1, . . . , 177}. Каждый объект выборки
описывался 6 признаками χ1, . . . , χ6 и принадле-
жал одному из трех классов. Схематично взаимное
расположение векторов χ1, . . . , χ6 изображено на
рис. 3.

Для классификации такой выборки модифици-
ровалась двухслойная нейронная сеть с одним ней-
роном в скрытом слое. Совокупное число пара-
метров такой сети равно девяти. Нейронная сеть
модифицировалась за 11 итераций. На рис. 4 изоб-
ражен путь по вершинам девятимерного куба. По
вертикали отложен номер параметра, по горизонта-
ли — номер итерации. Черная клетка означает, что
параметр с индексом j — активный, белая клетка —
параметр неактивный. Например, на пятой итера-

Рис. 3 Данные

Рис. 4 Путь в кубе
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ции из сети был удален параметр 9, а на одинна-
дцатой итерации этот параметр был снова добавлен
в сеть.

5 Вычислительный эксперимент

С целью получить значение критериев качества
описанной стратегии был проведен вычислитель-
ный эксперимент. Использовались данные акселе-
рометра мобильного телефона. Данные состояли
из 5418 векторов признаков, которые были по-
лучены в результате обработки соответствующих
временн‚ых рядов. Было выделено 43 признака
и 6 классов физической активности: ходьба, бег,
сидение, стояние, подъем и спуск. Временн‚ые ря-
ды записывались акселерометром мобильного те-
лефона, который находился в кармане у человека,
выполняющего один из типов физической актив-
ности. Для выделения признаков временн‚ые ря-
ды разделялись на десятисекундные сегменты. Из
этих сегментов извлекались признаки, такие как
проекции среднего ускорения на координатные
оси, среднеквадратические отклонения от проек-
ций среднего ускорения на каждую из трех коорди-
натных осей, время между пиками синусоидального
сигнала в миллисекундах и др. С более подробным
описанием признаков и процессом их генерации
можно ознакомиться в [16].

В вычислительном эксперименте оптимизиро-
валась двухслойная нейронная сеть с пятью нейро-
нами в скрытом слое. Размерность вектора пара-
метров такой модели k = 245. Нейронная сеть
оптимизировалась по стратегии, описанной
в разд. 3. Был получен набор из 771 модели. В проце-
дуре модификации использовался каждый из трех
критериев прореживания — оптимального, после-
довательного и устойчивого. Для всех моделей бы-
ли вычислены значения критериев качества. Был
построен Парето-оптимальный фронт трех кри-
териев. На рис. 5 изображены все полученные
модели. Пустыми значками обозначены модели,
которые были получены по стратегии с примене-
нием критерия устойчивого прореживания, серыми
значками — критерия последовательного прорежи-
вания, черными значками — оптимального про-
реживания. Парето-оптимальные модели обозна-
чены черными крестиками. Из рис. 5, а видно,
что самые устойчивые модели получаются при ис-
пользовании критерия устойчивого прореживания.
В таблице приведены значения критериев качества
моделей, которые являются точками останова про-
цедуры модификации для каждого их трех критери-
ев прореживания.

Рис. 5 Множество моделей в координатах «устой-
чивость–сложность» (а), «точность–сложность» (б)
и «точность–устойчивость» (в)

На рис. 6 приведена интерпретация полученных
результатов. В верхней области графика Парето-оп-
тимальные модели не интересны для рассмотрения,
так как в этой области имеет место недообучение —
модели излишне сложны. Парето-оптимальные
модели с незначительной сложностью находятся
в нижней области графика.
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Сложность, точность и устойчивость моделей

Стратегия Cложность Точность Устойчивость

Оптимальное прореживавние 50 877 1,2 · 106
Последовательное прореживавние 36 870 2,0 · 106
Устойчивое прореживание 50 866 6, · 105

Рис. 6 Интерпретация результатов

Также была визуализирована процедура поша-
говой модификации модели как путь в k-мерном
кубе. На рис. 7, так же как и в примере 1, по
вертикали отложен номер параметра, по горизон-
тали — номер итерации. Черная клетка означает,
что параметр активный, белая клетка — параметр
неактивный. На рис. 6, 7, а и 7, б указана после-
довательность, в которой параметры удалялись из
модели и добавлялись в нее. Из рис. 7, б и 7, в

видно, что стратегия с критериями оптимального
и последовательного прореживания, которые вы-
бирают для удаления параметр, минимизирующий
функцию ошибки, оставляет в моделях параметры
с номерами с 216 по 245. Это связано с тем, что па-
раметры с такими номерами относятся ко второму
слою нейронной сети, а удаление большого числа
параметров второго слоя приводит к росту функции
ошибки.

6 Заключение

В работе была предложена стратегия пошаго-
вой модификации моделей классификации соглас-
но трем критериям качества — сложности, точ-
ности и устойчивости. В рамках стратегии были
предложены критерии добавления и удаления па-
раметров в модель, критерии останова шагов до-
бавления и удаления, а также критерий останова
процедуры модификации. Процедура пошаговой
модификации модели была рассмотрена и визуали-

Рис. 7 Путь в кубе: устойчивое (а); последовательное (б)
и оптимальное (в) прореживания
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зирована как путь в многомерном кубе. Был прове-
ден вычислительный эксперимент, в ходе которого
был получен набор моделей и найден Парето-опти-
мальный фронт критериев качества этого набора.
Вычислительный эксперимент показал, что наи-
лучшие по рассматриваемым критериям качества
модели получаются при использовании критерия
устойчивого прореживания. Это связано с тем, что
критерий устойчивого прореживания позволяет
получать более устойчивые модели, удаляя кор-
релирующие параметры и тем самым повышая
устойчивость и обобщающую способность модели
классификации. Программная реализация стра-
тегии пошаговой модификации нейронной сети
в среде разработки MatLab находится в свободном
доступе [19].
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Abstract: The paper solves 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 an 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, the optimal
models from the class of two-layer artificial neural networks are chosen. The problem of finding the Pareto optimal
front of the set of models is solved. 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 the models generated by the proposed
strategy on three quality criteria — complexity, accuracy, and stability.

Keywords: classification; artificial neural networks; complexity; accuracy; stability; Pareto efficiency; growing and
pruning criteria
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