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  Введение: достижение заданных качественных показателей вǡрешениях, связанных сǡмашинным обучением, зависит не 
только от эффективности алгоритмов, но и от свойств данных. Одним из направлений развития моделей классификации и 
регрессии является уточнение локальных свойств информации. Цель: повышение показателей качества при решении задач 
классификации и регрессии на основе адаптивного выбора различных моделей машинного обучения на отдельных локальных 
сегментах выборки данных. Результаты: предложен метод, использующий комбинирование различных моделей и алгоритмов 
машинного обучения на отдельных подвыборках вǡзадачах регрессии и классификации. Метод основывается на вычислении 
качественных показателей и выборе лучших моделей на локальных сегментах выборки. Выявление изменений данных и вре-
менных последовательностей дает возможность сформировать выборки, где данные имеют различные свойства (например, 
дисперсия, выборочная доля, размах данных и т. д.). Рассмотрено сегментирование на основе алгоритма поиска точек смены 
тренда временного ряда и аналитической информации. На примере реальных данных датасета приведены экспериментальные 
значения функции потерь для предлагаемого метода уǡразличных классификаторов на отдельных сегментах и всей выборке. 
Практическая значимость: результаты могут быть использованы вǡзадачах классификации и регрессии при разработке моде-
лей и методов машинного обучения. Предложенный метод позволяет повысить показатели качества классификации и регрес-
сии за счет назначения моделей, имеющих лучшие показатели на отдельных сегментах. 
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меняющиеся свойства данных.
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Введение

Применение технологий искусственного интел-
лекта в различных областях дает возможность до-
биваться результатов, сопоставимых с деятельно-
стью человека. Современные подходы, используе-
мые в методах машинного обучения, направлены 
на автоматическое создание моделей на основе вы-
борок, где обучение происходит непосредственно 
на данных. 

В задачах классификации и регрессии оцени-
вается взаимосвязь между входными и выход-
ными переменными, используются алгоритмы 
оптимизации, которые минимизируют ошибку 
аппроксимации. Качество обучения модели за-
висит от свойств совокупности объектов наблю-
дений, на которых она обучалась [1, 2]. Основная 
проблема заключается в том, что ошибка аппрок-
симации сходится к разумным значениям только 
с большим объемом данных, которые часто труд-
но получить, анализировать и интерпретиро-
вать. Одновременно с этим возникают ситуации, 
когда собранные значения показателей системы 
с течением времени могут менять свои свойства. 

Изменения распределений, частоты событий, 
дисбаланс классов приводят к тому, что примене-
ние моделей и алгоритмов машинного обучения 
без учета динамически изменяющихся свойств 
может существенно влиять на результат, увели-
чивая ошибки [3].

Обработка информационных потоков

Большинство задач регрессии и предсказания 
связаны с анализом информационных потоков. 
Обработка последовательностей и временных 
рядов имеет определенные особенности. В про-
стейших случаях поступающие данные образуют 
размеченную выборку, над которой реализуются 
различные методы обучения [4, 5]. Такие подходы 
хорошо отражены в классических работах по ис-
кусственному интеллекту, в течение длительного 
времени они подвергались всесторонней оценке и 
имеют проработанную технологию внедрения и 
использования. Однако в случае изменения дан-
ных и их свойств возникает необходимость под-
держивать заданные качественные показатели 
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алгоритмов, что может являться трудоемкой за-
дачей. 

Огромное количество решений задач классифи-
кации, регрессии, предсказания поведения систе-
мы в динамике использует представление инфор-
мационных потоков временной последовательно-
стью [6]. Появление моделей и методологий ARMA, 
ARIMA и других позволило существенно повысить 
точность прогнозов временного ряда. Однако их по-
строение требует знаний о природе последователь-
ности. Возникает необходимость ее перенастройки 
при появлении новых данных. Требуются постоян-
ная оценка и подбор различных параметров для до-
стижения заданной точности.

Современная парадигма машинного обучения 
состоит в том, что модели учатся непосредствен-
но на данных, автоматически вычисляя и оце-
нивая возникающие в выборках закономерности 
[7]. Поэтому для достижения качественных по-
казателей приходится особое внимание уделять 
данным.

В работах [8, 9] акцентируется внимание на 
ряде проблемных вопросов формирования кор-
тежей признаков, создания паттернов поведе-
ния, которые подаются на вход классифициру-
ющих алгоритмов. Такие подходы изначально 
используют статическое представление инфор-
мации, что не всегда оправдано, особенно для 
информации, поступающей от реальных систем. 
Одновременно с этим необходимо решать вопро-
сы длины последовательности; определять ха-
рактеристики алгоритмов, на основе которых 
будет производиться разделение выборки; оцени-
вать влияние изменения распределений, частоты 
событий, дисбаланса классов [10–12].

При обработке данных имеют место вопросы 
влияния производительности и скорости алго-
ритмов анализа на качество результатов. В ра-
боте [13] предложена оригинальная каскадная 
модель, элементами которой являются класси-
фицирующие алгоритмы. Однако в ней возраста-
ет сложность агрегации результатов. В ряде дру-
гих исследований [14–18] отмечается, что особую 
важность приобретает выделение наиболее ин-
формативных признаков, которые вносят основ-
ной вклад в задачах классификации и регрессии. 
Снижение размерности признакового простран-
ства, например методом главных компонент, под-
счетом информативности на основе энтропии, 
частотными методами и т. д., не всегда возмож-
но, в частности, когда имеется одномерный вре-
менной ряд [19, 20]. Сокращение размерности 
признакового пространства позволяет повысить 
скорость обработки, но с течением времени в слу-
чае возникновения эффекта «дрейфа концепта» 
свойства признаков могут поменяться, что при-
ведет к устареванию классифицирующей модели 
[8, 21, 22].

В связи с этим возникает необходимость раз-
работать методы и алгоритмы, ориентированные 
на повышение качественных показателей моде-
лей в условиях изменения свойств данных.

В статье предлагается решение, направленное 
на повышение показателей качества обработки 
выборки данных. Рассматривается задача адап-
тивного применения моделей на отдельных сег-
ментах.

Описание предлагаемого метода

Одним из путей повышения качества класси-
фикации является использование моделей, кото-
рые основаны на уточненной локальной инфор-
мации [23–25]. В большинстве задач обучающая 
выборка рассматривается как единое множество. 
Однако составляющие ее кортежи данных мо-
гут быть получены под воздействием различных 
факторов [26]. Например, появление отдельных 
управляющих команд вызывает рост количества 
служебных сообщений в сетевом трафике. Смена 
сезонов года, увеличение продолжительности 
дня отражаются на потребляемых мощностях 
в электросетях. В реальных системах возникают 
ситуации, когда проявляются воздействия, из-
меняющие их состояния. Часть таких факторов 
можно определить заранее, другая часть возни-
кает случайно и не поддается прогнозированию. 
Однако в любом случае цена ошибки может быть 
очень высока. Предполагая наличие факторов, 
под влиянием которых происходит изменение 
значений целевых переменных, можно иденти-
фицировать кортежи, полученные в момент воз-
действия. 

В связи с этим в ряде случаев возникает опре-
деленная возможность осуществить сегментиро-
вание выборки с учетом информации о действу-
ющих факторах, оказывающих влияние на свой-
ства данных:

xX — значения выборки данных X;
{a1, …, an}A — множество моделей, исполь-

зуемых методами машинного обучения для ре-
шения практических задач классификации или 
регрессии;

{v1, …, vk}V множество воздействующих 
факторов, которые изменяют диапазоны зна-
чений целевых переменных. Часть из них под-
даются аналитике и связаны, например, с цик-
личностью процессов. Влияние других можно 
определить исходя из анализа изменения свойств 
данных.

Формализацию воздействующих факторов 
можно осуществить с помощью функции принад-
лежности.

I(v) : X M, M{1, 2, …, m} — индикаторная 
функция, разбивающая выборку данных X на 
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множество сегментов X1, …, Xm, в которых под 
влиянием фактора vV изменялись диапазоны 
значений целевых переменных.

Функция разделяет последовательность зна-
чений на отдельные сегменты
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где {X1, …, Xm}X — множество сегментов вы-
борки данных X. Временная последовательность 
делится на m отдельных сегментов. Получается 
разбиение, где данные можно рассматривать как 
сегменты временных последовательностей. Каж-
дый сегмент XiX обладает своими свойствами 
(частотой объектов наблюдений, плотностью ве-
роятности распределения данных и т. д.). В ходе 
разбиения могут возникать сегменты со сход-
ными свойствами. В целях экономии вычисли-
тельных ресурсов определяется функция f(Xi),
вычисляющая свойства последовательности Xi. 
В случае если значение лежит внутри диапазо-
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  где H0 и H1 — пороговые зна-

чения, то возможно формирование подвыборок 
объединением сегментов XiX i Xj.

Каждая модель машинного обучения aj(x)
в зависимости от базовых алгоритмов и свойств 
данных подвыборки имеет свои качественные по-
казатели, которые можно вычислить в процессе 
обучения.

Q(aj(x), Xi) — функционал качества модели 
aj(x) для подвыборки Xi.

Тогда возникает необходимость выбора моде-
ли a(x), обладающей лучшими качественными 
показателями на подвыборке данных:
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( ) argmax ( ( ), ).
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В статье рассматривается применение различ-
ных моделей машинного обучения на отдельных 
сегментах выборки данных. 

Для каждой модели используются свои слова-
ри признаков, которые отличаются друг от друга. 
В статистических методах могут определяться 
значения дисперсии, выборочной доли, размаха 
данных и т. д. При обработке временных рядов, 
например методом скользящих средних, необ-
ходимо вычислять последовательность средних, 
ширину окна. 

Предлагаемый метод иллюстрирует рис. 1. 
Область данных делится на отдельные сегменты. 
В зависимости от свойств данных на каждый сег-
мент назначается своя модель. Выбор модели и 
ее назначение определяются на основе значений 
функционала качества. 

Таким образом, в основе предлагаемого метода 
лежит сегментация выборки, в результате кото-
рой необходимо выявить основные свойства вхо-
дящих в нее данных и исходя из этого назначить 
наиболее подходящую из заранее предопределен-
ных моделей.

Метод адаптивного применения моделей 
на отдельных сегментах выборки 

Одн им из проблемных вопросов адаптации 
моделей машинного обучения является отсут-
ствие эффективных методов предобработки ин-
формации, направленных на вычисление и ана-
лиз свойств, позволяющих в режиме реального 
времени разделять поступающие последователь-
ности на сегменты. Комплекс таких методов дол-
жен не только решать обычные задачи фильтра-
ции, удаления шумов и выбросов, но и предостав-
лять информацию о свойствах данных для выбо-
ра и определения наиболее подходящих моделей. 
В целях решения обозначенных проблемных 
вопросов применяются постоянно обучающиеся 
модели. 

Пример последовательности шагов постоянно 
обучающейся модели показан на рис. 2. Модель 
является двухуровневой. На первом уровне про-
исходит обработка постоянного информацион-
ного потока, на втором действуют процедуры, 
обеспечивающие реализацию «механизма» обу-
чения. Особенностью представленного решения 
является сегментирование обучающей выборки.

Для начального запуска процессов необходи-
мо иметь предварительную информацию о зна-
чениях x1, …, xn информационной последователь-
ности. Они входят в первоначальное обучающее 

X

Y

Модель 1

Модель 2

Модель 3

Модель n

 Рис. 1. Посегментное использование моделей

 Fig. 1. Models processing in local segments
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множество. На верхнем уровне мод ели выборка 
анализируется в целях определения отдельных 
сегментов, где свойства данных различаются. 
Возможно ее разделение как на основе заданной 
заранее системы правил, так и с помощью алго-
ритмов, выполняющих в автоматическом режи-
ме поиск характерных точек, где изменяются 
свойства поступающих рядов.

В первом случае происходит изучение после-
довательности. На основе анализа совокупности 
данных выделяются тренды, периоды, сегмен-
ты, кластеры, обладающие отличающимися ха-
рактеристиками. Эффективность такого подхода 
к разбиению определяется полнотой знаний о 
воздействующих факторах, под влиянием кото-

рых меняются диапазоны значений целевых пе-
ременных, частот событий, распределения веро-
ятностей. В результате получается статичная си-
стема, настройка которой при изменении свойств 
может быть сложной.

Во втором случае разделение объектов наблю-
дения можно осуществить с помощью моделей, 
методов, алгоритмов, вычисляющих точки раз-
ладки, смену концепции. С помощью алгоритма 
автоматически определяются границы сегмен-
тов. Однако априорная информация о моделях 
смены концепции или разладки временного ря-
да может быть ограничена или отсутствовать. 
Недостатки моделей связаны с необходимостью 
повысить эффективность процедур детектиро-
вания изменения свойств временных последова-
тельностей. Требуется постоянно отслеживать 
текущие настройки и базовые параметры при по-
явлении новых данных.

Цель сегментирования состоит в том, чтобы 
обнаружить ситуации трансформации свойств 
последовательностей данных. Это осуществляет-
ся поиском момента , где происходит изменение 
характеристик наблюдаемого процесса:



    
 

1

 0
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i
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В результате исходная выборка делится на не-
сколько частей X1, …, Xm. Их свойства анализи-
руются, и если имеется совпадение, где заранее 
определенные параметры одинаковы, то можно 
уменьшить количество рассматриваемых сегмен-
тов.

Подвыборки X1, …, Xm поступают на вход мо-
делей a1, a2, …, am. Происходит их обучение и 
анализ достигаемых качественных показателей. 
На каждом сегменте Xi для каждой модели aj(x) 
 определяется функционал качества Q(aj(x ), Xi). 
На основе его значений возможно ранжировать 
модели {a1, …, an}A и осуществлять выбор име-
ющих наиболее высокие качественные показате-
ли для каждого сегмента. В качестве условия вы-
бора рассматривается выражение (1).

Процедуры сегментирования и определения 
свойств последовательности данных выполняют-
ся при обработке поступающего потока. Анализ 
свойств сегментов, выявленных при обработке 
информационного потока, и сопоставление их со 
свойствами подвыборок, полученных из обучаю-
щей выборки, позволяют назначить одну из зара-
нее обученных моделей {a1,  …, an}A на текущий 
сегмент.

На последнем этапе выбранная модель aj(x) ис-
пользуется для решения задач обработки потока. 
Полученные результаты сравниваются с имею-
щимися, производится их анализ. Сопоставление 
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  Рис. 2. Пример последовательности шагов постоян-
но обучающейся модели

  Fig. 2. A sequence steps example of constantly learn-
ing model
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полученных моделью и реальных значений по-
зволяет принять решение о формировании дан-
ных для уточнения алгоритма, которые впослед-
ствии добавляются в обучающую выборку.

Таким образом, возможна реализация посто-
янно обучающейся модели, где процессы обуче-
ния и обработки информационных потоков могут 
осуществляться параллельно. В случае исполь-
зования сложных моделей классификации или 
регрессии заранее предобученные модели позво-
ляют уменьшить временные затраты на обучение 
при изменении свойств данных.

Эксп еримент 

Анализ применения предложенного подхода 
осуществлялся на данных, содержащих инфор-
мацию о почасовой генерации электроэнергии 
солнечными и ветровыми электростанциями. 

Целью эксперимента являлся анализ влияния 
размеров и способов получения сегментов данных 
на достигаемые качественные показатели в зада-

чах регрессии по сравнению с целой выборкой. 
В первом случае данные датасета были разбиты 
на четыре части по кварталам и на двенадцать 
частей по месяцам согласно информации кален-
даря. Во втором случае разбиение производилось 
с помощью алгоритма поиска точек смены на-
правления тренда [27, 28]. Параметры алгоритма 
были подобраны таким образом, чтобы осуще-
ствить разбиение автоматическим способом так-
же на четыре и двенадцать частей.

Получены сегменты временных последова-
тельностей значений для солнечной и ветровой 
генерации энергии (рис. 3, а–г), в которых в це-
лях определения свойств проводился статистиче-
ский анализ данных.

Диаграммы результатов обработки значений 
целевых значений генерации электроэнергии 
солнечными батареями и ветряными установка-
ми (рис. 4, а–г) отражают медианное значение, 
первый и второй квартили, разброс. На диаграм-
мах виден больший разброс значений для всей 
выборки в представленных множествах по срав-
нению с сегментами по месяцам или кварталам и 
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  Рис. 3. Сегментирование датасета временной последовательности генерации солнечной (а, б) и ветровой (в, г) 
энергии

  Fig. 3. Segmentation dataset of solar energy generation (а, б) and wind energy (в, г) time sequences values
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  Рис. 4. Свойства выборки данных при сегментации: по календарной информации для временной последователь-
ности генерации солнечной (а) и ветровой (в) энергии; на основе алгоритма для временной последовательности гене-
рации солнечной (б) и ветровой (г) энергии 

  Fig. 4. Data sampling properties: segmentation by calendar information for the time sequence of solar energy gener-
ation (a), wind energy (в); segmentation based on the algorithm for the time sequence of solar energy generation (б), wind 
energy (г)

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

1 2 3 4
21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

1 2 3 4
21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

1 2 3 4

20

25

30

35

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

20

25

30

35

1 2 3 4

20

25

30

35

20

25

30

35

Вся выборка Вся выборка

Вся выборкаВся выборка

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12Вся выборкаВся выборка

Вся выборкаВся выборка

102102

102 102

a) б)

в) г)



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 3, 202226

МОДЕЛИРОВАНИЕ СИСТЕМ И ПРОЦЕССОВ

  Рис. 5. Функции потерь RMSE регрессионных моделей предсказания генерации электроэнергии при сегмента-
ции: по календарной информации для временной последовательности генерации солнечной (а) и ветровой (в) энер-
гии; на основе алгоритма для временной последовательности генерации солнечной (б) и ветровой (г) энергии 

  Fig. 5. Loss functions RMSE of regression models in predicting electricity generatio: segmentation by calendar infor-
mation for the time sequence of solar energy generation (a), wind energy (в); segmentation based on the algorithm for the 
time sequence of solar energy generation (б), wind energy (г)
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сегментами, выявленными автоматическим спо-
собом. Применительно к рассматриваемому да-
тасету диаграммы демонстрируют, что, несмотря 
на возможные «выбросы» данных, при сегмен-
тировании выборки диапазон между крайними 
значениями уменьшается по сравнению со всей 
выборкой в целом (что иллюстрирует визуаль-
ное сравнение сегментов с левым элементом «Вся 
выборка»). Применение сегментирования в ряде 
случаев уменьшает размах данных, частично бо-
рется с выбросами.

Для оценки влияния разделения на сегменты 
выборки на качество результатов машинного обу-
чения были выбраны различные модели: линей-
ной регрессии, деревьев решений и метод опор-
ных векторов.

Данные представлялись одномерными вре-
менными рядами. На практике реальны более 
сложные модели. Рассматривалась возможность 
повышения качества за счет адаптивного выбора 
моделей. Выбор алгоритма определялся низкой 
вычислительной сложностью. На каждую мо-
дель подавались вся выборка полностью и дан-
ные из разделенных сегментов. 

В качестве меры оценки алгоритма регрессии 
была выбрана функция потерь RMSE — класси-
ческая регрессионная метрика с одним выходом, 
которая вычисляет абсолютную разницу между 
прогнозируемыми и фактическими выходными 
данными: 
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где yia(xi) — результат предсказания выбран-
ного алгоритма; ˆiy  — фактическое значение це-
левой переменной. 

Функции потерь регрессионных моделей для 
различных сегментов данных согласно выраже-
нию (2) показаны на рис. 5, а–г. На гистограммах 
видно, что в результате разделения временной 
последовательности удается получить значения 
функции потерь меньше как в среднем, так и на 
большинстве отдельных сегментов. 

При сравнении выбранных моделей лучшие 
результаты показывает алгоритм деревьев реше-
ний. При делении выборки на четыре части этот 
классификатор имеет значения функции потерь 
меньше, чем у других алгоритмов, во всех сегмен-
тах. Однако при делении на 12 сегментов на от-
дельных подвыборках его опередили метод опор-
ных векторов и линейная регрессия. Анализируя 
свойства данных, можно назначать разные моде-
ли на отдельные сегменты.

Сегментация данных дает возможность умень-
шить функцию потерь для разных областей вы-
борки. Алгоритм поиска точек смены направле-

ния тренда позволяет выделить отдельные сегмен-
ты с меньшим размахом данных, что определяет 
более низкие значения функции потерь в среднем 
в регрессионной задаче.

Выделение сегментов последовательностей 
информационного потока данных и оценка их 
свойств позволяют осуществлять поиск и вы-
бор моделей машинного обучения, обладающих 
лучшими характеристиками. Произведя оценку 
гистограмм рис. 5, сравнив значения функции 
потерь классификаторов на отдельных сегментах 
с левым столбцом «Вся выборка», видим, что на 
отдельных сегментах алгоритмы имеют лучшие 
результаты, чем при обработке всей выборки це-
ликом. Результаты показывают, что применение 
предложенного метода, где каждому сегменту 
выборки данных назначается модель, имеющая 
на нем лучшие показатели качества, дает воз-
можность уменьшить значения функции потерь 
RMSE от 8 до 18 % по сра внению с обработкой вы-
борки целиком. 

Предварительное обучение на выборках со 
сходными свойствами может сократить время на 
подготовку модели. Анализ результатов, полу-
ченных моделью, и реальных значений последо-
вательности возможно использовать для форми-
рования обучающих данных в целях уточнения 
модели. В дальнейшем осуществимо построение 
иерархий, когда модель верхнего уровня приме-
няется для назначения наиболее эффективной 
модели нижнего уровня на отдельный сегмент. 

Заключение 

Одним из направлений, связанных с увеличе-
нием качественных показателей моделей класси-
фикации, является повышение качества данных, 
поступающих на вход алгоритмов. Для этих це-
лей предложен метод, использующий адаптив-
ное применение моделей машинного обучения 
на отдельных сегментах выборки. Сегментация, 
в определенных случаях, позволяет уменьшить 
разброс данных, выбросов и использовать изме-
нение диапазонов значений переменных для по-
вышения качества моделей. 

Применение предложенного метода, осно-
ванного на разделении данных и выбора моде-
лей с лучшими качественными показателями, 
помогает уменьшить значения функции потерь 
по сравнению с обработкой выборки целиком. 
Разделение последовательностей дает возмож-
ность бороться с выбросами и шумами и форми-
ровать компактно локализованные подмноже-
ства в пространстве объектов.

Свойства данных, на которых обучаются и 
тестируются регрессионные модели, влияют на 
их эффективность. Анализ информации об из-
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менении диапазонов значений, балансов событий 
используется для формирования обучающих вы-
борок в целях локального повышения качествен-
ных показателей моделей. 

Новизна предлагаемого метода заключается 
в том, что с помощью правил или алгоритмов вы-
борка разделяется на отдельные сегменты, каж-
дый из которых обладает своими свойствами. 
Предварительное обучение на них алгоритмов 
способствует при изменении свойств потоков дан-
ных выбирать и назначать модели, обладающие 
лучшими качественными показателями.

На пути дальнейшего развития метода воз-
можна его адаптация для задач прогнозирования 

и проактивного управления, направленного на 
оценку развития ситуации в динамике. Разбиение 
временных рядов на отдельные сегменты, анализ 
и сопоставление свойств последовательностей мо-
гут служить информацией для определения со-
стояний. В результате можно выявить последова-
тельности сегментов и определить переходы состо-
яний. Обработка последовательностей, выделение 
сегментов предоставляют информацию, на основе 
которой можно строить графы и матрицы пере-
ходов. Анализ переходов состояний делает воз-
можным в текущий дискретный момент времени 
определение наиболее вероятных переходов из те-
кущего состояния в последующие.
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Introduction: Achievement of specified qualitative indicators in machine learning solutions depends not only on the efficiency of 
algorithms, but also on data properties. One of the lines for the development of classification and regression models is the specification 
of local properties of data. Purpose: To improve the qualitative predictors when solving classification and regression problems based on 
the adaptive selection of various machine learning models on separate local segments of data sample. Results: We propose a method that 
uses a combination of different models and machine learning algorithms on subsamples in regression and classification problems. The 
method is based on the calculation of qualitative predictors and the selection of the best models on the local segments of data sample. The 
finding of transformations of data and time series allows to create sample sets, with the data having different properties (for example, 
variance, sampling fraction, data range, etc.). We consider the data segmentation based on the change point detection algorithm in time 
series trends and on analytical information. On the example of the real dataset, we show the experimental values of the loss function 
for the proposed method with different classifiers on separate segments and on the whole sample. Practical relevance: The results can 
be used in classification and regression problems for the development of machine learning models and methods. The proposed method 
allows to improve classification and regression qualitative predictors by assigning models that have the best performance on separate 
segments.
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