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Построение смеси экспертов [1, 2] — важная и актуальная задача,
которая возникает в приложениях, где точность прогноза важнее ин-
терпретируемости модели, например, в системах автоматической де-
текции запрещенного контента. Другой важной сферой применения
являются задачи, в которых описание объектов задано разнородны-
ми признаками, например — вещественными и категориальными с
большим числом категорий.

В данной работе рассматривается метод построения смеси экс-
пертов, новизна заключается в использовании нелинейных отобра-
жений. Исследование можно условно разделить на 3 части: обучение
базовых экспертов, выбор алгоритма для обучения смеси и тестиро-
вание метода на реальных данных.

Базовые эксперты могут являться представителями как разных
семейств параметрических моделей, так и представителями одно-
го семейства. Более того, сам исходный объект можно представить
различными признаковыми описаниями, и каждое из них потребует
обучение своего эксперта. Заметим, что множество экспертов есте-
ственным образом возникает в случаем, когда исходный объект пред-
ставлен большим количеством как вещественных, так и категориаль-
ных признаков с большим количеством категорий — категориальные
признаки представляются в виде разреженной бинарной матрицы и
обучается линейная модель, в том время как на вещественных при-
знаках может быть обучен более сложный эксперт.

Для предотвращения эффекта переобучения, исходная совокуп-
ность объектов разбивается на три множества: для обучения базовых
алгоритмов, для обучения композиции и для валидации. Стоит отме-
тить, что соотношение размеров множеств для обучения экспертов
и смеси нуждается в подборе. Смесь обучается на ответах базовых
алгоритма и некоторых исходных признаках. В данной работе в ка-
честве модели смеси используются нелинейные отображения. Выбор
алгоритма зависит от конкретного целевого функционала, автор ис-
пользовал случайный лес [3] и градиентный бустинг над решающими
деревьями [4]. Стоит отметить, что очень важным аспектом является
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борьба с переобучением — в упомянутых алгоритмах использовалось
большое (1000–5000) число деревьев малой (3–5) глубины.

Итогом проделанной работы является алгоритм, который превос-
ходит каждый отдельный компонент смеси и их линейную комбина-
цию ценою увеличения вычислительной сложности. Эффективность
данного метода была подтверждена на реальных данных конкурсов
The Hunt for Prohibited Content и Tradeshift Text Classification, про-
водимых международной платформой Kaggle.com.
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