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Задачу построения линейной регрессии можно поставить следующим образом. На входе имеется массив неточных наблюдений yi неизвестной функции f(x) в точках xi. Необходимо по данному массиву получить оценку функции и ее ошибку.
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Так как вид функции известен, оценка функции и ее ошибка задается оценкой параметров, поиск которой производится минимизацией функции потерь:
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В работе рассматривается задача, в которой массив наблюдений формируется двумя функциями, которые задаются двумя наборами параметров, причем неизвестно к какой из функций относится каждое наблюдение. Необходимо по данному массиву получить оценки обеих функций и их ошибки.
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Так как для каждой точки неизвестно к какой из функций она принадлежит, задача сводится к разбиению исходного множества M на два подмножества: [image: image5.png]Sus
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Точное решение такой задачи комбинаторной оптимизации требует полного перебора всех подмножеств множества M, что в случае «больших данных» является абсолютно нереализуемым. В работе рассматривается итерационный алгоритм, основанный на выявлении аномалий.
Аномалии (выбросы) – наблюдения или события, которые отличаются от большинства в конкретном наборе данных. Для определения аномалий в условиях данной задачи введем понятие степени аномальности точки (наблюдения, события): 
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Аномалиями будем считать точки, для которых степень аномальности превышает некоторый наперед заданный порог.
Основная идея алгоритма состоит в том, что точки, являющиеся аномалиями для одной функции, могут быть отнесены ко второй. При этом также надо учитывать взаимное расположение точки и обеих функций: если точка была выявлена как аномалия для первой функции, но ее степень аномальности относительно первой функции меньше, чем ее степень аномальности относительно второй, то такую точку не надо переносить во множество второй функции. Так как изначальный набор данных никак не поделен между двумя функциями и сами функции неизвестны, логичным началом работы алгоритма является построение одной регрессионной модели по всему набору данных и последующее выявление аномалий для этой модели. Из выявленных аномалий составляется второе множество, и далее строятся оценки, их ошибки и выявляются новые аномалии уже для двух функций. На каждой итерации проводится построение новых оценок, их ошибок и перенос аномалий между двумя множествами.
Таким образом, после первой итерации, на которой строится одна общая регрессионная модель, осуществляется вход в цикл, каждая итерация в котором состоит из обновления оценок, их ошибок (дисперсий) и множеств точек, относящихся к обеим восстанавливаемым функциям за счет перераспределения аномалий между функциями. Условие выхода из цикла можно поставить, например, как прекращение изменений множеств точек или малость изменения получаемых оценок.
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Также необходимо отметить, что на каждой итерации алгоритма строится по две регрессионные модели (за исключением первой итерации – одна модель), что в задачах «больших данных» приводит к огромным вычислительным и временным потребностям. Поэтому в работе используется подход с выделением канонической информации (КИ) [1], представляющей из себя некоторую промежуточную форму представления информации, обладающую важными свойствами. Перечислим их: каждая из восстановленных функций полностью определяется своей КИ; КИ множества равна сумме КИ входящих в него точек; при перемещении точек из одного множества в другое, соответствующая им КИ вычитается из КИ первого множества и прибавляется к КИ второго. Данные свойства позволяют сильно уменьшить время работы алгоритма.
Рисунок 1. Пример работы алгоритма.
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