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Особенности методов машинного обучения

позиционные веса. Уже через 15 лет программу 
по уровню можно было сопоставить с хорошо 
подготовленным непрофессиональным игро-
ком. Происходило обучение программы, что 
можно рассматривать как один из первых при-
меров машинного обучения [3].

Разработка технологий глубинного обучения 
осуществлялась подобно тому, как формиру-
ется структура мозга людей. При этом в целях 
обработки данных привлекались искусствен-
ные нейронные сети, поскольку их работа ана-
логична работе нейронов мозга. Сама нейронная 
сеть должна обрабатывать очень большие по-
токи данных. Это возможно на базе действую-
щих суперкомпьютеров и внедрения технологий
Big Data (большие данные) [4]. Для реализации 
машинного обучения необходим опыт, данные. 
Большее число данных в системе определяет по-
вышение точности работы с ними ком пьютера.

Целью работы является обзор методов ма-
шинного обучения, используемых для реше-
ния большого числа практических задач.

Анализ алгоритмов классификации 
в машинном обучении

Машинное обучение бывает нескольких видов:
 � контролируемое:

— классификация,
— регрессия,
— обнаружение аномалий;

 � неконтролируемое.

Введение

В настоящее время наблюдается рост объема 
данных в различных сферах, который приводит 
к необходимости развития методов, связанных 
с корректной обработкой таких данных. Напри-
мер, такие крупные компании, как Яндекс или 
Google, привлекают в качестве инструментария 
язык программирования R [1] или библиотеки 
для Python [2]. Это дает возможности для су-
щественного повышения эффективности обра-
ботки данных. Помимо программного обеспе-
чения имеют значение разработки по повыше-
нию производительности компьютеров. В связи 
с этим появляется возможность для того, чтобы 
изучать так называемые большие данные. Их 
анализ ведется на основе алгоритмов машин-
ного обучения.

Машинное обучение рассматривается в виде 
подраздела науки об искусственном интеллек-
те (ИИ). Она связана с построением интеллек-
туальных машин, которые способны к твор-
ческой деятельности, характерной для людей. 
Например, в 1959 г. работником компании 1ВМ 
Артуром Самуэлем была написана компьютер-
ная программа для игры в шашки. С опреде-
ленным положением на доске связывали вес, 
показывающий вероятность выигрыша. Вна-
чале вероятность рассчитывалась по формуле, 
в которую входило число шашек и дамок со-
перников. Но затем Самуэль смог улучшить 
эффективность такого подхода за счет анализа 
результатов тысячи партий, и были уточнены 
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Рассмотрим подзадачу контролируемого об-
учения на примере классификации объектов.

Основное различие между двумя типами 
обучения заключается в том, что контролиру-
емое обучение выполняется с использованием 
известных выходных значений для образцов. 
Поэтому целью данного вида обучения явля-
ется изучение функции, которая с учетом вы-
борки данных и желаемых результатов наилуч-
шим образом приближает входные и выходные 
данные. Неконтролируемое обучение не име-
ет целью определить естественную структуру, 
присутствующую в наборе точек данных [3, 5].

Задача классификации заключается в том, 
что имеется некий набор объектов, которые 
были разделены по неким признакам на опре-
деленные классы. Набор объектов конечен, и 
заранее предопределено, к какому из классов 
относится целевой объект, — такой набор яв-
ляется обучающей выборкой. Требуется по-
строить алгоритм, который сможет классифи-
цировать произвольный объект из множества.

Отличительной чертой задачи классифика-
ции является то, что набор ответов ограничен, 
и эти ответы называются лэйблами или мет-
ками классов. Можно сказать, что класс яв-
ляется множеством всех объектов с данным 
значением метки. Входные данные — это при-
знаковое описание объектов в большинстве 
случаев, поэтому можно принять, что каждый 
объект имеет описание, состоящее из набора 
признаков, которые могут быть числовыми и 
нечисловыми. Классификация бывает как би-
номинальной (когда требуется разделить объ-
екты по бинарному признаку на два класса), 
так и мультиноминальной (когда по общим 
признакам алгоритм распределяет объекты на 
классы, которые он сочтет нужным).

В качестве первой обучаемой нейронной сети 
можно рассматривать персептрон Розенблатта. 
Он дает возможности для решения задач класси-
фикации по двум классам при бинарных вход-
ных сигналах. Совокупность входных сигналов 
обозначают в виде n-мерного вектора x. Его эле-
менты рассматриваются как булевы переменные.

Алгоритм усредненного персептрона дает 
оценку, которая может использоваться для вы-
бора между двумя разными классами. Фак-
тически, алгоритм усредненного персептрона 
с двумя классами представляет собой простую 
реализацию нейронной сети [3, 5].

Укажем примеры задач, где алгоритм эф-
фективен.
 � Проведение прогнозов на фондовых рынках. 

Имея информацию по ценам акций в тече-
ние последней недели, можно сделать про-
гноз завтрашней цены акций.

 � Обеспечение предоставления кредита. Не-
обходимо сделать оценку степени риска по 
предоставлению кредитов для частных лиц. 
В качестве исходных данных можно рас-
сматривать доход, предыдущую кредитную 
историю и др.

 � Процессы управления. Требуется определить, 
какие действия должен предпринимать ро-
бот, используя видеокамеру (делать поворот 
направо или налево, двигаться вперед и др.), 
для достижения цели.
Особенность бинарного персептрона состо-

ит в том, что он в качестве функции активации 
применяет не сигмоид, а единичную ступеньку 
с уровнем 0,5. Если проводится расчет средних 
значений весовых коэффициентов, то анализи-
руется бинарный усредненный персептрон.

В практических случаях подбор коэффици-
ента скорости обучения персептрона большей 
частью осуществляют экспериментальным об-
разом [3—5]: больше шаг — быстрее модель, 
меньше точность; меньше шаг — число шагов 
увеличивается, модель замедляется, точность 
обучения повышается.

Рассмотрим характеристики алгоритма, бази-
рующегося на бинарной байесовской точечной 
машине. Алгоритм использует байесовский под-
ход к линейной классификации, называемый 
"машиной байесовской точки". Этот алгоритм 
эффективным образом позволяет аппроксими-
ровать оптимальное с точки зрения теории бай-
есовское среднее линейных классификаторов за 
счет выбора одного "среднего" классификатора — 
точки Байеса. Так как Байес-Пойнт-машина яв-
ляется байесовской классификационной моде-
лью, она не подвержена переобучению. С точки 
зрения использования на практике байесовской 
оценки в первую очередь обращают внимание не 
на точность, а на ковариантность наблюдаемой 
вероятности. Это связано с тем, что оценка бу-
дет иметь большее значение, если будет больше 
наблюдаемая вероятность события. Также для 
байсовского подхода характерен тот факт, что 
параметров мало, нет необходимости в том, что-
бы осуществлять нормализацию данных, тогда 
разные параметры будут вносить разный вклад.

Для большинства наборов данных стандарт-
ная установка 30 итераций обучения достаточ-
на для того, чтобы алгоритм делал точные про-
гнозы. Иногда точные прогнозы можно сделать, 
используя меньшее число итераций. Рассмо-
трим бинарное расширенное дерево принятий 
решений. Идея метода заключается в обучении 
ансамбля, где второе дерево исправляет ошиб-
ки первого дерева, третье дерево исправляет 
ошибки предыдущих. Прогнозы базируются на 
совокупности этих деревьев, что на выходе дает 
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предсказание. Требуются тегированные данные 
со столбцом значений для каждого ряда.

В каждом внутреннем узле есть соответ-
ствие одной из входных переменных; существу-
ют ребра для детей для каждого из возможных 
значений этой входной переменной. Каждый 
лист в дереве решений представляет значение 
целевой переменной, учитывая значения вход-
ных переменных, представленных путем от 
корня до листа [6]. Деревом решений или де-
ревом классификации является дерево, в ко-
тором каждый внутренний (не листовой) узел 
помечен функцией ввода. Дуги, идущие от узла 
с меткой входной функции, помечены каждым 
из возможных значений целевого или выход-
ного признака, или дуга приводит к подчинен-
ному узлу решения с другой функцией ввода
[7, 8]. Каждый лист дерева помечен классом или 
распределением вероятности по классам.

Существуют бинарные леса принятия ре-
шений, представляющие собой быстрые, кон-
тролируемые ансамблевые модели. Методы ан-
самбля основаны на общем принципе. В нем 
вместо рассмотрения одной модели осущест-
вляют построение обобщенных моделей, что 
значительно улучшает результаты. Далее моде-
ли связываются и объединяются. Как правило, 
модели ансамбля обеспечивают лучший охват 
и точность, чем отдельные деревья решений.

Преимуществами ансамблевых моделей яв-
ляются:
 � охват границы нелинейных решений;
 � интегрирование выбора функций в процес-

сы обучения и классификации;
 � использование зашумленных данных;
 � необходимость меньшего числа действий 

для очистки данных;
 � тип данных не является ограничением: он 

может обрабатывать как числовые, так и ка-
тегориальные переменные.
Недостатки ансамблевых моделей:

 � переобучение модели не всегда простым об-
разом реализуется на практике для деревьев 
решений. Эта проблема решается путем 
установки ограничений на параметры обу-
чающейся модели;

 � при работе с непрерывными числовыми пе-
ременными дерево решений теряет инфор-
мацию, когда оно классифицирует перемен-
ные в разных категориях.
Существуют бинарные джунгли принятия 

решений. Рандомизированные деревья реше-
ний и леса характеризуются богатой историей 
машинного обучения. Можно увидеть суще-
ственные успехи в применении, особенно это 
относится к компьютерному зрению. При этом 
в них есть фундаментальное ограничение: ког-

да есть достаточно данных, то число узлов для 
деревьев решений будет экспоненциальным 
образом возрастать с глубиной. В определен-
ных приложениях, например, для мобильных 
или встроенных процессоров, можно рассма-
тривать память в виде ограниченного ресурса. 
В связи с этим вследствие экспоненциального 
роста деревьев будет ограничение по их глуби-
не. Ограничена и их потенциальная точность. 
Для решения можно предложить использовать 
метод джунглей. Анализ по ансамблям дере-
вьев решений, связанных с ациклическими 
графами (DAG) (см. рисунок) демонстрирует, 
что они рассматриваются в виде компактных и 
мощных дискриминационных моделей в ходе 
классификации. DAG в принятии решений от-
личается от традиционных деревьев решений 
тем, что есть возможности для реализации не-
скольких путей от корня к каждому из листов.

Направленным ациклическим графом яв-
ляется орграф, для которого нет направленных 
циклов. При этом могут наблюдаться "парал-
лельные" пути, которые будут идти из одного 
узла и вести к конечному узлу. Направленный 
ациклический граф рассматривается в виде 
обобщения леса деревьев. Каждый узел знает 
только о предыдущем узле, возможность прий-
ти другим путем, который будет более корот-
ким или точным, неизвестна [7, 8].

Направленные ациклические графы часто 
применяются при обработке данных, планиро-
вании, поиске наилучшего маршрута в навига-
ции и сжатии данных. В основном указанный 
подход применяется в области финансов и цен-
ных бумаг. Данная структура помогает отслежи-
вать и предугадывать ценовые тренды несмотря 
на общие финансовые показатели рынка.

Опорные векторные машины (SVM) — весь-
ма популярный и хорошо изученный класс 
контролируемых моделей обучения, которые 
могут использоваться в задачах линейной и 
нелинейной классификации [9]. В последних 
исследованиях основное внимание уделялось 
способам оптимизации этих моделей для эф-
фективного масштабирования до более круп-

Схематичное представление взаимодействия узлов ациклич-
ного графа (DAG)
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ных наборов учебных материалов. В этой ре-
ализации от Microsoft Research функция ядра, 
используемая для сопоставления точек данных 
с пространством объектов, специально пред-
назначена для сокращения времени, необходи-
мого для обучения, при сохранении большей 
части точности классификации [10, 11].

После того, как исследователь определяет 
параметры модели, подготавливается помечен-
ный набор данных в качестве входных данных 
для модели в целях обучения или для определе-
ния гиперпараметров. Затем обученная модель 
может использоваться для прогнозирования 
значений для новых входных данных. Данный 
способ классификации характеризуется весьма 
широким применением: от задач по распознава-
нию образов или формирования спам-фильтров 
до вычислений, показывающих распределения 
по горячим алюминиевым частицам внутри ра-
кетных выхлопов. Несмотря на то, что подход 
первоначально был связан с бинарными клас-
сификаторами, могут быть возможности для 
его работы в задачах мультиклассификации.

Рассмотрим устройство алгоритма машины 
опорных векторов на простом примере. Допу-
стим, у нас на столе лежит множество синих 
и красных шариков. Если они расположены не 
в абсолютном беспорядке, то плоскостью мы 
можем поделить стол на части, попытавшись 
максимально точно отсортировать шарики по 
цветам, и, когда добавляется новый шар одного 
из цветов, будет известно на какую часть стола 
его положить [10].

Самым большим преимуществом алгоритма 
машины опорных векторов является тот факт, 
что он самостоятельно определяет функцию ги-
перплоскости. Если же шары находятся в силь-
но перемешанном состоянии, то плоскость 
здесь не поможет. Но если все шары подкинуть 
в воздух, то их уже можно будет попробовать 
разделить листом бумаги. Таким образом, ис-
пользуя повышение разрядности пространства, 
мы получаем новые возможности для класси-
фикации. Использование нуль-пространства 
(или ядра) матрицы дает отличный инструмент 
для работы в пространствах более высокой раз-
рядности, где лист бумаги по-прежнему явля-
ется гиперплоскостью, но уже используется не 
линейная функция, а функция плоскости.

Предположим, у нас есть набор данных 
о пациентах, у каждого из них есть показатели: 
пульс, возраст, анализы, привычки, патологии 
и т.д. Каждый из параметров является изме-
рением пространства. В результате работы ал-
горитм машины опорных векторов отображает 
эти параметры в высшее измерение, находит 
функцию гиперплоскости и классифицирует 

объекты. Бинарная, усиленная машина опор-
ных векторов (LD-SVM) является реализацией 
Microsoft для класса векторных машин.

Рассмотрим особенности бинарной нейронной 
сети. Проведение классификации на базе ней-
ронных сетей можно считать контролируемым 
методом обучения. Например, такая модель ней-
ронной сети может применяться, чтобы прогно-
зировать бинарные результаты: существование 
некоторого заболевания у пациентов или по-
ломку компьютера в течение заданных времен-
ных интервалов. Входы являются первым уров-
нем нейронной сети и подключены к выходно-
му уровню ациклическим графом, состоящим 
из взвешенных ребер и узлов. Когда нейронная 
сеть обучается на базе входных данных, изучает-
ся связь значений на входах и выходах. Все ней-
роны, которые находятся на одном уровне, свя-
заны ребрами со всеми нейронами следующего 
уровня, при этом каждое ребро обладает весом. 
Для вычисления выхода сети для конкретного 
входа вычисляется значение для каждого узла 
в скрытых слоях и на выходном уровне и вы-
числяется взвешенная сумма значений узлов из 
предыдущего слоя. После этого к взвешенной 
сумме применяется функция активации. При 
обучении нейронных сетей важно правильно 
выбирать коэффициент скорости обучения, ко-
торый позволяет управлять величиной коррек-
ции весов на каждой итерации. Большие значе-
ния этого параметра ведут к ускорению работы 
алгоритма, Но при этом может произойти сни-
жение точности настройки модели на минимум 
функции ошибки, тогда есть вероятность увели-
чения ошибки обучения. Малые значения коэф-
фициента определяют меньший шаг в коррек-
ции весов. Тогда получается, что число итераций 
в обучении растет, это определяет уменьшение 
ошибки обучения. На практике подбор коэффи-
циента скорости обучения выполняют экспери-
ментальным образом.

Алгоритм логистической регрессии
для бинарной классификации

Логистическая регрессия (Logistic re gres-
sion) — это подход, позволяющий строить ли-
нейный классификатор для оценок апостериор-
ных вероятностей того, принадлежат ли объекты 
классам [12, 13]. Другими словами, это тип алго-
ритма классификации, включающий линейный 
дискриминант. Регрессия — это метод моделиро-
вания целевого значения на основе независимых 
предсказателей. Этот метод в основном исполь-
зуется для прогнозирования и выяснения при-
чинно-следственной связи между переменными. 
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Методы регрессии в основном различаются в за-
висимости от числа независимых переменных и 
типа отношения между независимыми и зави-
симыми переменными [14]. В отличие от фак-
тической регрессии логистическая регрессия не 
пытается предсказать значение числовой пере-
менной с учетом набора входных данных. Вме-
сто этого выходом (результатом) логистической 
регрессии является вероятность того, что дан-
ная входная точка принадлежит определенно-
му классу. Для простоты предположим, что мы 
рассматриваем только два класса "+" и "–" (для 
многоклассовых задач существует многолиней-
ная логистическая регрессия), а выходом P+ яв-
ляется вероятность того, что определенная точка 
данных принадлежит классу "+". Для определе-
ния принадлежности входной точки классу "–" 
будем соответственно говорить о вероятности 
P– = 1 – P+. Центральной посылкой логистиче-
ской регрессии является предположение о том, 
что входное пространство можно разделить на 
две четкие "области" для каждого из двух клас-
сов линейной границей. Для двух измерений это 
прямая линия, для трех измерений это уже пло-
скость и т.д.

Как в логистической регрессии использует-
ся такая линейная граница для количественной 
оценки вероятности точки данных, принадле-
жащей определенному классу? Дадим геометри-
ческую интерпретацию этого "деления" вход-
ного пространства на две разные области. Рас-
смотрим для простоты двумерное пространство
(x1, x2), уравнение прямой в котором имеет вид

 B0 + B1x1 + B2x2,

где B0, B1, B2 — коэффициенты.
Теперь в зависимости от расположения точ-

ки с координатами (a, b) есть три возможных 
сценария:
 � точка (a, b) лежит в области, определяемой 

точками класса "+". В результате значение
B0 + B1a + B2b будет положительным, лежа-
щим в интервале (0, ∞). Чем больше это зна-
чение, тем больше расстояние между точкой 
и границей и больше вероятность того, что 
точка (a, b) принадлежит классу "+". Следова-
тельно, P+ будет лежать в интервале [0,5; 1] [12];

 � точка (a, b) лежит в области, определяемой 
точками класса "–". В этом случае значе-
ние B0 + B1a + B2b будет отрицательным, 
лежащим в интервале (–∞, 0). Чем больше 
по модулю это значение, тем больше рас-
стояние между точкой и границей и больше 
вероятность, что точка (a, b) принадлежит 
классу "–". Следовательно, P– будет лежать 
в интервале [0; 0,5];

 � точка (a, b) лежит на границе. В этом случае 
B0 + B1a + B2b = 0. Это означает, что модель 
не может сказать, принадлежит ли точка
(a, b) это классу "+" или классу "-". В резуль-
тате P+ будет равно 0,5.
Таким образом, получена функция, которая 

имеет значение, лежащее в интервале (–∞, +∞) 
с учетом входной точки данных. Но как со-
поставить бесконечный интервал возможных 
значений функции с вероятностью P+, которая 
лежит в ограниченном интервале [0, 1]?

Ответ дает функция шансов [12].
Обозначим P(X ) — вероятность события X. 

Отношение шансов OR(X ) определим выраже-
нием P(X )/(1 – P(X )), которое является отно-
шением вероятности события к вероятности 
того, что оно не происходит. P(X ) принимает 
значения от 0 до 1, а OR(X ) — значения от 0
до ∞. Но этого по-прежнему недостаточно, по-
тому что граничная функция должна быть 
определена в диапазоне (–∞, +∞). Для этого не-
обходимо взять логарифм от OR(X), потому что 
log(OR(X)) определен в диапазоне от –∞ до +∞.

В рассматриваемом примере логистическая 
регрессия заключается в следующем:

Шаг 1. Вычисление граничной функции
(в качестве альтернативы, коэффициенты ло-
гарифмической функции) t = B0 + B1a + B2b.

Шаг 2. Получение коэффициента OR+ = et 
(так как t — это логарифм OR+).

Шаг 3. Вычисление P+ с использованием 

простого соотношения 
OR

� .
1 OR

P +
+

+
=

−
Таким образом, как только известно t 

с шага 1, можно комбинировать шаги 2 и 3, 

чтобы получить соотношение � ,
1

t

tP+ =
−
e
e

 что 

и будет являться логистической функцией.

Анализ задач, решаемых с помощью 
логистической регрессии в машинном обучении

Рассмотрим задачи бинарной классифика-
ции на основе логистической регрессии, где 
необходимо разделить объекты по признаку на 
два класса.
 � Задача диагностики. В медицине одной 

из популярных задач является задача под-
тверждения диагноза на основе различных 
факторов и признаков пациентов. Алгоритм 
принимает решение о вероятности события 
подтверждения диагноза, основываясь на 
связях, данных, на которых он обучается. 
Обучающей выборкой здесь выступают дан-
ные о пациентах, которые имеют различные 
параметры: возраст, пол, социальная группа, 
результаты анализов, привычки и. т. д. Для 
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каждого пациента установлен бинарный па-
раметр, который указывает на результат (0 — 
диагноз не подтвердился, 1 — диагноз под-
твержден). После обучения на этих данных, 
модель строит для себя связи, и при подаче 
параметров нового неизвестного пациента 
делает предположение о том, подтвержден 
диагноз у пользователя или нет.

 � Скоринговые модели. Задача "подсчета оч-
ков" возникает в тех сферах деятельности, 
где требуется предсказать поведение объек-
та на основе признаков и данных, которые 
для него характерны. Наиболее популярная 
сфера — банковская. Банк, основываясь на 
большом числе признаков, должен принять 
решение о выдаче кредита заявителю. Пара-
метры могут быть самыми разнообразными: 
возраст, средний доход, максимальный до-
ход, кредитная история, стаж работы, об-
щий стаж работы, пол, наличие судимости.
Таких признаков может быть сколь угодно 

много в обучающей выборке, но главное, что 
для каждого объекта определен результирую-
щий параметр, например, 0 — клиент не на-
дежный, 1 — кредит можно одобрять.

Задачи бинарной классификации возникают 
всегда, когда нужно выбрать между двух вариан-
тов. Примерами могут быть следующие ситуации:
 � сотрудник безопасности, проверяя посети-

теля, должен принять решение, основываясь 
на внешних признаках посетителя, уровне 
доступа и т. д., пропустить его или нет;

 � поисковый робот, найдя документ в миро-
вой сети, должен принять решение — добав-
лять его в базу индексации или нет;

 � клиент смотрит на различные условия бан-
ков, принимает решение о том, открывать 
счет или нет;

 � инвестор принимает решение о финансиро-
вании проекта.
В основе алгоритма логистической регрессии 

лежит принцип, что прогнозируется не значение 
результата (или номера класса), а вероятность 
того, что результат для нового объекта прини-
мает значение 1. На основе этой вероятности 
принимается решение о том, к какому классу 
отнести новый экземпляр. Несмотря на то что 
решения вроде бы очевидны, сравниваются по-
лученные вероятности с пороговым значением 
50 %, но при этом необходимо учитывать допол-
нительные ошибки при принятии решения.

К примеру, в задачах медицинской диагно-
стики врач заподозрил, что пациент серьезно 
болен. Варианты здесь следующие:
 � с одной стороны, если предположение не-

верно, но гипотеза одобрена, это приведет 
минимум к лишним расходам на лекарства, 

а в худшем — к ухудшению состояния здоро-
вья, потому что пациент лечился не от того 
заболевания;

 � с другой стороны, если предварительный 
диагноз был правильным, но гипотеза от-
вергнута, пациент может не получить долж-
ного лечения, и это может привести к пе-
чальным последствиям.
Можно сделать вывод, что пороговое значе-

ние должно быть выбрано не по умолчанию, 
а исходя из соображения минимизации возмож-
ных потерь, вызванных совершением ошибок.

Достоинства алгоритма логистической ре-
грессии:
 � он хорошо и подробно изучен;
 � адаптирован под большие объемы данных, 

скорость позволяет молниеносно обрабаты-
вать огромные наборы данных;

 � является практически единственным алго-
ритмом для разрозненных данных с огром-
ным числом признаков;

 � логистическая регрессия определят вероят-
ность отношения к разным классам;

 � в модели может быть построена и нелиней-
ная граница, если на вход будут поданы по-
линомиальные признаки.
Недостатки алгоритма логистической ре-

грессии:
 � плохо работает для задач, по которым за-

висимость ответов от признаков — сложная, 
нелинейная;

 � в практических случаях нередко не выпол-
няются предположения теоремы Маркова—
Гаусса, в связи с этим работа линейных ме-
тодов чаще будет менее лучшей, если, напри-
мер, сравнивать с SVM и методом ансамблей.

Результаты анализа методов

В таблице приведены характеристики алго-
ритмов бинарной классификации. Как можно 
заметить, все алгоритмы могут использоваться 
как для бинарной, так и для мультиноминаль-
ной классификации.

Анализ алгоритмов бинарной классифи-
кации, которые были рассмотрены выше, по-
казывает, что лучшие результаты по точности 
предсказания показывают алгоритмы лесов 
принятия решений, джунглей, усиленные де-
ревья, а также нейронные сети и алгоритмы 
на основе байесовских принципов (SVM [14] и 
байесовская точечная машина [15]). Алгоритмы 
логистической регрессии, персептрона и уси-
ленной машины опорных векторов показывают 
хороший результат, но в силу особенностей са-
мих алгоритмов это вполне предсказуемый ре-
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зультат, так как в зависимости от числа классов 
будут меняться параметры и регуляризация.

По скорости обучения логистическая ре-
грессия выигрывает, она действительно при-
знана одним из популярных алгоритмов за 
счет скорости обучения и своей простоты. В то 
же время нейронные сети и усиленная машина 
опорных векторов являются довольно медлен-
ными в силу сложности устройства самих ал-
горитмов, остальные алгоритмы варьируются 
по показателям в зависимости от настроек. По 
кастомизации, очевидно, преуспевают такие 
алгоритмы, как нейронные сети и усиленная 
машина опорных векторов, поскольку их мож-
но настроить за счет различных параметров, 
увеличивая их продуктивность и точность (на-
пример, в нейронных сетях можно настраивать 
число скрытых слоев, число узлов в каждом 
слое). Одним из важных критериев является 
то, с какими данными работают алгоритмы; 
в сводной таблице приведены результаты, по-
казывающие, что для относительно неболь-
ших наборов данных будут полезны алгорит-
мы логистической регрессии и лес принятия 
решений, в то время что для больших наборов 
данных более приемлемы алгоритмы джунглей 
принятия решений и усиленное дерево приня-
тия решений, а также алгоритмы на базе ма-
шин опорных векторов.

Рассмотренные выше подходы объединены 
в студии машинного обучения Azure [16]. Она 
является целой платформой, которая пред-
назначена для создания, тестирования и раз-
вертывания решений для бизнес-аналитики 
и создания прогнозов на основе данных. Она 
зарекомендовала себя среди крупных компа-
ний, использующих данный продукт, так как 
это центральный узел, где собраны многие 
элементы аналитики, данных и ресурсов. По-
мимо этого, платформа предлагает на выбор 
большой набор инструментов и готовых самых 
популярных алгоритмов для предоставления 
желаемых мощностей пользователям.

Студия машинного обучения Azure поддер-
живает язык R [1] для работы с Big Data, а также 
язык Python [2], который содержит в себе огром-
ные дополнительные возможности для работы 
с алгоритмами машинного обучения. Основные 
преимущества, которые получает исследователь:
 � для импорта данных из хранилищ Azure и си-

стем hdfs нет установленного предела данных;
 � гибкость в политике ценообразования;
 � существует множество готовых наборов 

данных и алгоритмов;
 � исследователь может опубликовать свою мо-

дель данных в виде веб-сервиса;
 � исследователи могут публиковать экспе-

рименты для моделей данных всего за не-
сколько минут, тогда как ученым-экспертам 
может потребоваться несколько дней, чтобы 
сделать то же самое;

 � чем больше времени исследователь применя-
ет модель, тем больше данных прогнозиру-
ется. Например, если тренировать собствен-
ную модель в течение нескольких месяцев, 
можно ожидать ошибок всего один или два 
раза за все время.
Среди недостатков данной студии можно 

указать:
 � набор GUI алгоритмов довольно ограни-

ченный, но можно подключать модули на 
языках R и Python;

 � цена будет существенно возрастать по мере 
возрастания используемых мощностей. При 
использо вании бесплатной подписки в Azure 
предоставляется ограниченное хранилище 
данных;

 � большинство алгоритмов и преобразований 
имеют ограниченный набор настроек пара-
метров.

Заключение

В работе проведен анализ различных ал-
горитмов бинарной классификации, которые 

Сравнительный анализ алгоритмов бинарной классификации 

Подход для классификации Точность Время обучения Линейность Адаптируемость Объем данных

Логистическая регрессия Хорошо Быстрое Отлично Хорошо Малый—большой

Лес решений Отлично Умеренное Хорошо Хорошо Малый—большой

Джунгли решений Отлично Умеренное Хорошо Хорошо Большой

Нагруженное дерево решений Отлично Умеренное Хорошо Хорошо Большой

Нейронная сеть Отлично Медленное Умеренное Отлично Среднее

Взвешенный персептрон Хорошо Умеренное Отлично Умеренное Среднее

Машина опорных векторов Отлично Умеренное Отлично Хорошо Большой

Усиленная машина опорных векторов Хорошо Медленное Хорошо Отлично Большой

Байесовский классификатор Умеренное Умеренное Отлично Умеренное Среднее
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используются в машинном обучении. Кроме 
того, рассмотрены ситуации, когда лучше все-
го использовать тот или иной алгоритм ма-
шинного обучения. Кратко описаны возмож-
ности студии машинного обучения Azure.
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The paper provides a comprehensive analysis of the capabilities of approaches based on machine learning, describes their 
weaknesses and strengths. The types of machine learning are indicated. The subtask of supervised learning is considered on the 
example of the classification of objects. The parameters of the binary averaged perceptron are noted. The characteristics of an 
algorithm based on a binary Bayesian point machine are considered. The advantages and disadvantages of ensemble models 
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