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В  ведение: формирование и разметка выборок является трудоемкой процедурой, играющей важную роль вǡпроцессах обу-
чения сǡучителем и настройки большого количества моделей машинного обучения. При решении задач сǡприменением методов 
искусственного интеллекта достаточно часто возникает необходимость снизить затраты на маркировку данных. Цель: повы-
сить качество обработки информационных последовательностей за счет формирования, анализа и определения сегментов по-
следовательностей данных, на которых заранее заданными алгоритмами машинного обучения достигаются лучшие показатели 
качества. Результаты: предложен метод формирования сегментов информационной последовательности на основе анализа 
показателей качества моделей обработки, отличающийся от известных, осуществляющих настройку моделей машинного обу-
чения на обрабатываемые данные, разделением последовательности на сегменты и выбором способа сегментирования таким 
образом, чтобы свойства полученных вǡсегменте данных как можно лучше соответствовали модели обработки. Вǡотличие от 
классического подхода, когда модель настраивается на данные, вǡпредлагаемом методе сегментированием последовательно-
сти данные настраиваются под модель. Практическая значимость: результаты могут быть использованы вǡмоделях и методах, 
решающих задачи классификации и прогнозирования. Предложенный метод позволяет частично преодолевать ряд проблем-
ных вопросов, связанных сǡмаркировкой выборок данных. Вǡрезультате становится возможным обучать модели, используя 
выборки, которые имеют частичные или неточные метки, а также снизить затраты на процесс разметки. Дальнейшее развитие 
предложенного решения возможно на основе ансамблевых методов.

 Ключевые словаǡ— машинное обучение, адаптивные модели, повышение качества обработки, адаптивная обработка сег-
ментов последовательностей.
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Введение

Традиционные подходы машинного обучения 
«с учителем» нуждаются в большом количестве 
размеченных данных. Однако из-за различных 
факторов, таких как шумы, большая размер-
ность признакового пространства, невозмож-
ность однозначной классификации состояния, 
разметка выборок больших объемов может яв-
ляться трудоемкой задачей. В связи с этим воз-
никает необходимость в разработке методов обу-
чения на малом количестве данных. 
Часто выборки данных трудно интерпретиру-

ются для обучения моделей, что приводит к раз-
витию методов слабоконтролируемого обучения, 
выявляющего значимые шаблоны, паттерны, не-
явные закономерности данных без участия чело-
века [1]. Слабоконтролируемое обучение направ-
лено на снижение затрат на маркировку данных. 
Его использование в ряде практических задач 
может помочь уменьшить потребность в боль-

ших объемах помеченных данных в условиях не-
обходимости достижения относительно высоких 
качественных показателей обработки, где про-
цессы разметки затруднены [2].
Формирование пространства признаков не-

редко имеет значение в обработке данных. Оно 
играет важную роль в повышении качества ре-
зультатов, снижении вычислительной сложности.

Методы и модели обработки 
последовательностей

Повышение показателей качества обработки 
данных является одной из фундаментальных за-
дач методов машинного обучения. Основное на-
правление решения связано с формированием 
эффективных моделей обработки данных [3–5]. 
Достигаемые значения показателей качества 
обработки базовых алгоритмов, таких как, на-
пример, наивный байесовский классификатор, 
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линейный дискриминант, деревья решений, 
зависят от свойств обрабатываемых выборок. 
В случае изменения распределений, частоты 
событий, трендов простые модели могут терять 
свою адекватность.
Для нивелирования подобных недостатков и 

повышения качества обработки информацион-
ных последовательностей применяются подхо-
ды, направленные на формирование ансамблей 
моделей и алгоритмов, сочетающих несколько 
методов машинного обучения [6, 7] (табл. 1 [8]).
Помимо приведенных в таблице ансамбле-

вых методов, при формировании сложных мно-
гоуровневых моделей могут использоваться си-
стемы выборочного, взвешенного голосования; 
системы принятия решений, основанные на 
правилах, априорных знаниях о данных; ка-
скады простых моделей и глубоких нейронных 
сетей [9–11]. Основными их недостатками яв-
ляются сложность обучения, агрегации резуль-
татов, ресурсоемкость и увеличение времени 
работы алгоритмов. Неправильно подобран-
ные модели и способы агрегации их результа-
тов могут приводить к ухудшению общего про-
гноза. 
Другое направление повышения качествен-

ных показателей обработки связано с форми-
рованием пространства признаков. Его обосно-

вание осуществляется с помощью качествен-
ных показателей. Это могут быть различные 
статистические метрики, например измерения 
расстояния, меры согласованности, меры кор-
реляции, меры на основе теории информации, 
либо функции потерь и функционалы качества 
в методах машинного обучения [12–15]. В не-
больших наборах данных вычисление ряда ста-
тистических метрик может быть затруднено или 
непрактично.
Среди методов, формирующих пространство 

признаков для задач обработки данных, мож-
но выделить решения, разделяющие данные на 
основе кластеризации, динамического програм-
мирования, бинарной сегментации, байесовские 
методы [16–24]. Таких методов довольно много. 
Основные подходы к сегментации последо-

вательности, разделяющей ее на подпоследова-
тельности, и их характеристики представлены 
в табл. 2.
На основе описанных подходов реализуются 

различные методы разделения последователь-
ностей.
Применение методов зависит от вида и 

свойств обрабатываемой информации. Целью 
таких подходов является  повышение выбранных 
показателей качества моделей обучения за счет 
определения дополнительной информации.

  Таблица 1. Характеристики основных ансамблевых методов
  Table 1. Characteristics of the main ensemble methods

Основные 
ансамблевые 
методы 

Предпосылки к применению Возможные ограничения

Bagging Уменьшает влияние ошибок одной модели, 
повышая общую точность ансамбля; снижает 
чувствительность при трансформации 
свойств данных; позволяет осуществлять 
параллельное обучение моделей обработки

В случае «неправильно» подобранных 
моделей может ухудшить результат; при 
обучении сложных моделей требует 
значительных вычислительных ресурсов

Boosting Устойчив к переобучению, применяется при 
работе с несбалансированными выборками 
данных

Имеет «склонность» к переобучению, 
обладает существенной вычислительной 
сложностью; при решении практических 
задач получаются сложные композиции, 
которые тяжело настраиваются

AdaBoost Обладает устойчивостью к зашумленным и 
несбалансированным данным

Чувствителен к выбросам

Gradient Boosting Более других моделей устойчив к ошибкам и 
пропускам данных

Крайне чувствителен к выбросам и при их 
наличии тратит огромное количество 
ресурсов

Stacking Обладает устойчивостью к переобучению, 
позволяет создавать многоуровневые модели 

Характеризуется значительным ростом 
вычислительной сложности при 
увеличении количества моделей

Hybrid Ensemble Обладает относительно высокой точностью и 
универсальностью при обработке выборок 
с различными свойствами

Зависим от качества и количества данных; 
имеется сложность настройки моделей
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Характеристики предлагаемого метода

В результате применения разных методов 
разделения последовательности получаются сег-
менты, обладающие информацией с разными 
свойствами. Свойства сегмента зависят от коли-
чества объектов наблюдения, их распределений, 
трендов, периодичности. Достигаемые показа-
тели качества модели обработки обусловлены 
свойствами информации на сегменте. Для од-
ного способа разбиения последовательности на 
сегменты лучшие результаты покажут одни мо-
дели, при выборе другого метода разбиения или 
изменении его параметров — другие. 
В классических подходах машинного обуче-

ния происходит «настройка» моделей обучения 
на свойства обучающей выборки.
В представляемом решении рассматривается 

обратная задача формирования сегментов после-
довательностей данных таким образом, чтобы их 
свойства соответствовали модели обработки. 
Предлагается метод формирования инфор-

мационных подпоследовательностей на основе 
анализа показателей качества моделей обработ-
ки, отличающийся от известных, осуществляю-
щих настройку моделей машинного обучения на 
обрабатываемые данные, разделением последо-
вательности на сегменты и выбором способа сег-
ментирования так, чтобы свойства полученных 

в сегменте данных лучшим образом соответство-
вали модели обработки. 
В отличие от классического подхода, когда мо-

дель настраивается на данные, в предлагаемом 
методе анализом и выбором сегментов последо-
вательности данные формируются под модель.
Определение свойств информации последо-

вательности на первоначальных этапах анализа 
может быть затруднительным, иметь высокую 
вычислительную сложность, а в случае явления 
«дрейфа концепта» являться малоэффектив-
ным. Поэтому для повышения показателей каче-
ства обработки необходимо определять не просто 
модель обработки, а модель совместно с методом 
разделения последовательности. 
Назначение моделей на сегменты, получен-

ные разными методами разделения последова-
тельности, происходит на основе выбранного по-
казателя качества. Выбор показателя качества 
зависит от решаемой задачи. В более сложных 
моделях обработки возможно применять алго-
ритмы адаптивного взвешивания с учетом вкла-
да различных признаков данных в сегментах, 
например на основе значений Шепли.
В случае нахождения адекватной модели для 

свойств информации сегмента становится воз-
можным повысить функционал качества обра-
ботки, а в перспективе — уменьшить количество 
примеров для обучения.

  Таблица 2. Характеристики основных подходов разделения последовательности
  Table 2. Major approaches characteristics of sequence separation 

Метод разделения последовательности Характеристика

Скользящие окна Сегмент увеличивается до тех пор, пока не превысит некоторую границу, 
далее процесс повторяется со следующей точкой данных, не включенной 
в новый аппроксимированный сегмент

Сверху вниз Информационная последовательность рекурсивно разделяется до момента 
выполнения заранее заданных критериев остановки

Снизу вверх Начиная с максимально возможного приближения, сегменты 
объединяются, пока не будут выполнены заранее заданные критерии 
остановки

Линейная интерполяция По заранее определенным характеристикам формируются аппроксимиру-
ющие линии для последовательности и на их основе определяются 
сегменты

Неконтролируемый подход, 
основанный на глубоком обучении

Применяются методы машинного обучения для автоматического извлече-
ния знаний из последовательностей и определения сегментов

Сегментация на основе шаблонов Формируется «словарь» шаблонов, на основе которого происходит опреде-
ление сегментов информационной последовательности

Сегментация на основе пороговых 
значений

Обрабатываются заранее заданные характеристики информационной 
последовательности, отслеживаются пороговые значения для определения 
границ сегментов

Сегментация на основе периодич-
ности

Определяется периодичность в последовательности для определения 
границ сегментов
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В результате применения метода вначале 
происходит выбор способа разделения последо-
вательности с одновременным использованием 
заранее определенного показателя качества мо-
дели обработки, а уже как следующий шаг — 
формирование агрегированной модели, состоя-
щей из алгоритмов, достигающих лучших каче-
ственных показателей на сегментах. 

Постановка задачи обработки 
информационных потоков

Поступающие на вход моделей обработки вы-
борки могут представлять собой данные с раз-
нообразными структурами, имеющими неявные 
закономерности в распределениях, дисбаланс 
классов и частот появления событий, изменения 
диапазонов значений переменных под воздей-
ствием неопределенных факторов. 
Формальную постановку можно представить 

следующим образом. X — выборка данных, со-
стоящая из последовательностей, полученных 
в различных состояниях: {X1, …, Xl, …, XL} ∈ X, 
где Xl — последовательность значений, получен-
ных в состоянии l.  
Последовательность данных может быть раз-

делена разными способами. Функции разбиения 
последовательности {1, …, k} ∈  формируют 
подпоследовательности на основе различных 
алгоритмов и методов. Это могут быть решения, 
основанные на анализе трендов, сезонности, ча-
стотных составляющих, методах автокорреля-
ции, скользящих окон и т. д. В зависимости от 
свойств данных и решаемых задач можно счи-
тать, что формирование сегментов последова-
тельностей возможно k = 1, …, K способами. 
Функция разбиения 1   : { , ..., }l lk lk

k mX X X   
разделяет последовательность Xl ∈ X в состоя-
нии l на п одпоследовательности. 
В результате применения функций разбиения 

меняются состав и свойства подпоследовательно-
стей Xi

lk
 ∈ Xl ∈ X, количество содержащихся в них 

объектов наблюдения. А это приводит к тому, что 
различным способам разделения последователь-
ности будут соответствовать свои модели, дости-
гающие лучших качественных показателей, из 
заранее предопределенного множества {a1, …, 
aN} ∈ a.
Способы {1, …, k} ∈  разбиения последова-

тельности будут приводить к разным качествен-
ным показателям обработки алгоритмов. Кроме 
того, если выбирать модели {a1, …, an, …, aN} ∈ a, 
то результат обработки последовательности X, раз-
деленной на подпоследовательности, зависит и от 
модели an, и от способа k формирования сегмента.
Таким образом, для последовательности X не-

обходимо осуществить выбор способа формиро-

вания подпоследовательности k и модели an, где 
функционал качества стремится к максимально-
му значению: 

 
  

,
( , , ) max.n k

k n
Q a X     (1)

Возникает задача обработки информацион-
ной последовательности, в которой предлагае-
мый метод использует оценку показателей каче-
ства моделей обработки на сегментах, обладаю-
щих разными свойствами данных. Происходит 
выбор способа разделения и полученных сегмен-
тов, на которых модель может приобрести луч-
шие показатели качества. 

Реализация предлагаемого метода

Реализация метода предполагает выполне-
ние ряда шагов по формированию подпосле-
довательностей и их обработке. На рис. 1 пред-
ставлен алгоритм действий для выбора способа 
разделения информационной последовательно-
сти и модели обработки, показывающей лучшие 
значения показателя качества. 
Первоначально подготавливается обучаю-

щая выборка {X1, …, Xl, …, XL} ∈ X последова-
тельности данных для различных состояний. 
Определяются и формируются модели обработ-
ки {a1, …, an, …, aN} ∈ a и задаются методы раз-
деления {1, …, k} ∈ . Затем для каждой моде-
ли an и для каждого способа k выполняются 
обу чение и оценка функционала качества Q(an, 
X, k). Полученные результаты для каждой мо-
дели an и для каждого способа k сохраняются. 
После выполнения циклов перебора моделей и 
подпоследовательностей осуществляется выбор 
модели обработки и способа формирования сег-
ментов, на которых получены лучшие значения 
показателя качества.
Решение задачи, определяемой выражени-

ем (1), предполагает большое количество повто-
ряющихся рутинных операций формирования 
последовательностей данных для обучения, ана-
лиза результатов на различных этапах реализа-
ции и выбора модели обработки.
Формируемые подпоследовательности могут 

обладать различными характеристиками, на ко-
торых лучшие показатели качества могут демон-
стрировать разные модели. 
Определение лучшего значения функционала 

качества в простейшем случае может решаться 
методом прямого перебора. В таком алгоритме 
максимальное число рассматриваемых подпосле-
довательностей последовательности равно M2. 
Условно накладные расходы на усредненное вре-
мя обучения и обработки для модели an на под-
последовательности можно оценить величиной p, 
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общая вычислительная сложность алгоритма 
составляет O(pNM2). Количество моделей об-
работки N — обычно относительно небольшие 
величины. На рост сложности влияет число рас-
сматриваемых подпоследовательностей M, что 
является существенным ограничением предла-
гаемого метода. 
Однако в целях оптимизации и ускорения ал-

горитмов обработки можно применить ряд под-
ходов, направленных на анализ и объединение 
«сходных» по свойствам подпоследовательно-
стей, отбрасывание способов разбиения выборки 
при достижении значений качественных показа-
телей обучения моделей заданного порога, распа-
раллеливание процессов обучения для моделей.

Предлагаемый метод может быть применен 
в системах многоуровневой обработки [8, 25] для 
настройки моделей, использован в самообучаю-
щихся моделях. Реализация процессов самообу-
чения и самонастройки предполагает ряд шагов. 
Поступающий на вход информационный поток 
подвергается обработке. Производится анализ 
и вычисление свойств объектов наблюдения. 
Выбирается заранее определенная модель, име-
ющая лучшие значения функционала качества. 
Результаты сравниваются с реальными значе-
ниями объектов наблюдения, полученными от 
регистрирующих систем и устройств. В случае 
увеличения ошибок выше заранее определенно-
го порога принимается решение о формирова-
нии выборки данных. Над выборкой проводятся 
«манипуляции» по разделению на подпоследо-
вательности, происходит настройка, обучение и 
назначение моделей на сегмент. 

Экспериментальная оценка 
предлагаемого метода

Сравнение качественных показателей вы-
полнялось для модельных данных и различных 
выборок [26, 27]. Пример анализируемой в экспе-
рименте информационной последовательности 
представлен на рис. 2.
В приводимых в статье экспериментальных 

примерах рассматривается один из простых слу-
чаев, когда при обработке информационной после-
довательности формируются подпоследовательно-
сти путем выбора оптимальной длины и сдвига, а 
затем выполняются обучение моделей обработки и 

  Рис. 1. Последовательность шагов метода
  Fig. 1. The method sequence steps

  Рис. 2. Пример информационной последовательности 
  Fig. 2. Information sequences example
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анализ достигаемых ими качественных показате-
лей. Выбор способа формирования подпоследова-
тельности и модели происходит путем выявления 
лучших значений функционала качества. 
Способ формирования и обработки подпосле-

довательностей для эксперимента представлен 
на рис. 3.
Для оценки качественных показателей обра-

ботки информационных последовательностей 
с применением описанного метода в качестве ба-
зовых моделей в зависимости от задачи обработки 
можно использовать алгоритмы любой сложно-
сти. В приводимом эксперименте при их выборе 
приоритет отдавался моделям, имеющим высо-
кую скорость обучения. Сравнивались результа-
ты наивного байесовского классификатора (NB), 
линейного дискриминанта (LD), машины опор-
ных векторов (SVM), метода K-ближайших сосе-
дей (KNN), деревьев решений (DT) и ансамбля 
алгоритмов (ENS), включающего в себя все пере-
численные методы. Цель эксперимента состояла 
в том, чтобы проанализировать качественные 
показатели моделей при формировании подпо-
следовательностей с различными свойствами, 
имеющих разные характеристики размера окна 
и сдвига. Оценка предлагаемого метода осущест-
влялась для задачи классификации. 
Показатели качества обработки данных опре-

делялись метриками точности (Precision), полно-
ты (Recall) и F-меры:
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В эксперименте выборка последовательности 
каждого состояния разделялась в соотношении 
70:30 на обучающую и тестовую, размер окна 
варьировался от двух до 50 отсчетов. На выбран-
ных размерах окна выполнялись сдвиги, количе-
ство сдвигов соответствовало длине окна, т. е. для 
окна длиной два отсчета получалось два варианта 
разбиения, три отсчета — три варианта и т. д. 
Диаграммы результатов зависимости, до-

стигаемой алгоритмами точности (2), от длины 
подпоследовательностей, полученных в разных 
состояниях, и сдвига представлены на рис. 4. 
Каждый вариант разбиения длины окна дает 
свои значения точности, что отражает разброс по 
вертикали. Для ф иксированной длины окна при 
различных сдвигах можно увидеть, что получен-
ные значения точности (2) могут существенно 
расходиться. 
Достигаемые качественные показатели за-

висят от длины окна. Если размер подпоследо-
вательности слишком мал, то значимые для ал-
горитма характеристики могут быть не обнару-

  Рис. 3. Формирование и обработка подпоследовательностей
  Fig. 3. Subsequences formation and processing 

Последовательность X             
  Обучающая выборка Тестовая 

часть 
Состояние_1 X x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 … xnk … xn 

 1
1
wX  ←     w     → ←     w     → ←     w     

 1
2
wX   ←     w     → ←     w     →      

 1
3
wX    ←     w     → ←     w     →     

              
Состояние_2 X2 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 … xnk … xn 

 2
1
wX  ←     w     → ←     w     → ←     w        

 2
2
wX   ←     w     → ←     w     → ←w        

 2
3
wX    ←     w     → ←     w     →        

 ↓                
 a              
  ↓               
   Xw3 Pr Rec F1          
   Xw2 Pr Rec F1           
  Xw1 Pr Rec F1   → 

,
( , , ) maxn k

k n
Q a X   

  a        
  … … … …            
  aN               

a1

{a1, …, aN} ∈ a
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жены. Если размер слишком большой, то харак-
теристики могут быть пропущены. Уменьшение 
или увеличение длины подпоследовательности 
целесообразно в определенных границах. После 
выхода за границы существенного прироста ка-
чественных показателей моделей обработки дан-
ных не происходит.
Зависимости на рис. 4 показывают, что на 

рассматриваемых данных для всех классифици-
рующих алгоритмов лучших результатов можно 
достичь при определенных сдвигах на длине ок-
на от 25 до 48 объектов наблюдения. Затем про-
исходит стабилизация результатов. 
Оценка показателей качества всех вариантов 

длин и сдвигов дает возможность выбрать подхо-
дящий способ формирования сегментов. 
Кроме того, графики рис. 4 показывают, что 

различные алгоритмы обработки имеют разную 
чувствительность к изменению данных, связан-
ных со сдвигом. Классифицирующие алгоритмы 
SVM, LD, NB демонстрируют большие разбросы 
значений качественных показателей в зависи-
мости от способов формирования данных внутри 
окна определенной длины. Алгоритмы DT, KNN 
и ансамбль ENS имеют относительно небольшие 
разбросы по сравнению с первыми. 
Разде ление на подпоследовательности выбо-

рок данных может повысить качественные пока-

затели обработки модели. Свойства получаемых 
разными способами подпоследовательностей мо-
гут различаться, в связи с чем при их обработке 
алгоритмы могут достигать разных значений по-
казателей качества. 
Далее в эксперименте произведена оцен-

ка влияния соотношения объема обучающей и 
тестовой частей выборки на достигаемые ка-
чественные показатели для разных способов 
формирования подпоследовательностей. Были 
выделены длины окон и сдвиги, определяющие 
максимальное, среднее и минимальное значение 
точности. Значения точности (2) в зависимости 
от процентного соотношения «промаркирован-
ной» информации (обучающей и тестовой выбор-
ки) приведены на рис. 5.
Результаты демонстрируют влияние свойств 

информации сформированных подпоследова-
тельностей на достигаемые показатели класси-
фицирующих алгоритмов. На эксперименталь-
ных данных для всех моделей при разных соот-
ношениях обучающей и тестовой выборки можно 
выделить подпоследовательности, на которых 
будет наблюдаться более высокий качественный 
показатель по сравнению с другими. 
Для длин окон и сдвигов, на которых полу-

чены максимальное, среднее и минимальное 
значение точности (2), увеличение обучающей 

  Рис. 4. Результаты метрики точности Precision классифицирующих алгоритмов для сегментов с разными длина-
ми x и сдвигами

  Fig. 4. The results of the classifying algorithms Precision metric for segments with different lengths x and shifts
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выборки приводит к улучшению результата по-
казателя качества. Однако изначально «неудач-
но» выбранная подпоследовательность приво-
дит к ухудшению точности на 10 % в среднем для 
выб ранных данных и моделей классификации.
Далее проверка достигаемых качественных 

показателей полноты (2), точности (3), F-меры (4) 
выполнялась на последовательностях других 
датасетов [25, 26]. Определялись подпоследова-
тельности, полученные для различных длин ок-
на и сдвигов, затем, аналогично графикам рис. 4, 
выбирались максимальные (max), средние (avr) 
и минимальные (min) значения показателя точ-
ности (2). Размер окна варьировался от двух до 
50 объектов наблюдения.
Значения качественных показателей (2)–(4) 

приведены в табл. 3. Значения ранжировались 
относительно показателя (2). Представленные 
результаты показывают, что предложенный 
способ формирования и выбора подпоследова-
тельностей оказывает влияние на результаты 
обработки последовательностей рассмотрен-
ными классифицирующими алгоритмами. 
Применяя описанный способ формирования 
подпоследовательностей, можно повысить ка-
чественный показатель относительно «сред-
них» показателей на 10 %, а относительно «худ-
ших» — до 30 %.

Эксперимент показывает важность форми-
рования обучающих примеров для повыше-
ния качества обработки данных. Необходимо 
анализировать возможность формирования 
подпоследовательностей, имеющих свойства 
данных, на которых классифицирующие ал-
горитмы могут достигать более высоких каче-
ственных показателей обработки. Применение 
метода автоматического формирования под-
последовательностей и последующий анализ 
показателей качества использующих их моде-
лей дает возможность локализовывать группы 
объектов наблюдения и нивелировать влияние 
различных эффектов, связанных с шумовыми 
данными и выбросами.
Однако основным ограничением предложен-

ного метода, как и большого количества мето-
дов машинного обучения, по-прежнему остает-
ся «проблема малых данных». При применении 
предлагаемого решения необходимо, чтобы дан-
ные повторяли свойства генеральной совокупно-
сти для формирования адекватной модели обра-
ботки.
Оценка потенциальных качественных пока-

зателей при обучении моделей на подпоследова-
тельностях дает возможность определить алго-
ритм обработки, обладающий лучшими показа-
телями функционала качества.

  Рис. 5. Значения точности Precision в зависимости от объема обучающей выборки для подпоследовательностей 
при разных сдвигах

  Fig. 5. Precision accuracy values depending on the size of the training sample for the subsequences at different shifts



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 3, 2025 33

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

Заключение 

Анализ данных и выявление свойств выборок 
на предварительных этапах разработки моделей 
машинного обучения может оказывать суще-
ственное влияние на результат. 
В статье предложен метод формирования под-

последовательностей, использующий анализ по-
казателей качества моделей обработки. В отличие 
от известных методов, осуществляющих настрой-
ку моделей машинного обучения на обрабатывае-
мые данные, в предлагаемом решении выбор спо-
соба разделения последовательности на подпо-
следовательности осуществляется c таким, чтобы 
свойства полученных в подпоследовательности 
данных лучшим образом соответствовали моде-
ли обработки. Происходит не только настройка 
модели на выборку данных, а формируются и вы-
бираются подпоследовательности со свойствами 
данных под модель обработки.
Основное преимущество предлагаемого мето-

да состоит в возможности выбора подпоследова-
тельностей на основе анализа функционала ка-
чества модели, что дает возможность определить 
способы разделения на сегменты, позволяющие 
повысить показатели качества обработки.

В рассмотренном методе предлагается осу-
ществлять формирование подпоследовательно-
стей из выборки данных, а далее тестировать на 
них алгоритмы машинного обучения и модели 
обработки. Критерием выбора является достиже-
ние лучшего показателя качества при переборе 
всех имеющихся вариантов, что дает возмож-
ность выбрать лучшую модель.
Предложенный метод позволяет частично пре-

одолевать такие проблемы, как недостаточное 
количество меток в «малых выборках данных». 
В результате его применения становится возмож-
ным обучать модель с использованием данных, 
которые маркированы частично или неточно, а 
также снижать затраты на процесс маркировки.
Предложенный метод в зависимости от ре-

шаемой задачи обработки данных методами ма-
шинного обучения может применяться как от-
дельно, так и совместно с другими методами. 
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  Таблица 3. Результаты классифицирующих алгоритмов
  Table 3. Results of classifying algorithms

Модель Значение
Drone RF dataset

PJM Hourly Energy Consumption 
Data

Electricity Load Diagrams  
2011–2014

Pr Rec F1 Pr Rec F1 Pr Rec F1

NB min 54,7 73,0 62,5 35,0 74,4 47,6 50,7 23,6 32,2

avr 75,8 76,2 76,0 65,9 74,4 69,9 68,1 39,2 49,8

max 79,1 77,1 78,1 75,0 68,5 71,6 70,0 51,4 59,3

LD min 63,7 75,9 69,3 58,9 67,7 63,0 70,5 53,6 60,9

avr 77,4 76,1 76,7 80,0 68,8 74,0 68,4 54,7 60,8

max 82,2 77,7 79,9 81,0 70,1 75,2 72,6 55,4 62,8

DT min 61,5 70,4 65,6 39,1 67,3 49,5 45,5 26,9 33,8

avr 70,9 71,9 71,4 64,0 41,6 50,4 56,9 37,7 45,4

max 80,7 73,1 76,7 78,6 70,4 74,3 70,5 54,7 61,6

KNN min 82,8 74,0 78,2 75,6 67,5 71,3 68,5 56,6 62,0

avr 84,9 76,6 80,5 80,8 70,9 75,5 70,4 60,7 65,2

max 91,4 78,6 84,5 82,5 72,0 76,9 72,1 59,7 65,3

SVM min 49,7 68,1 57,5 46,6 61,5 53,0 71,1 22,3 34,0

avr 77,1 81,7 79,3 67,7 76,3 71,7 53,9 43,7 48,3

max 79,6 87,1 83,2 74,4 81,4 77,7 61,5 55,8 58,5

ENS min 83,3 65,8 73,5 80,8 60,8 69,4 45,6 29,7 36,0

avr 90,5 83,0 86,6 84,7 77,8 81,1 61,1 34,5 44,1

max 95,4 80,2 87,2 92,3 72,0 80,9 73,1 57,2 64,2
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Introduction: The formation and labeling of samples is a labor-intensive procedure that plays an important role in the processes of 
training and tuning many machine learning models. While solving problems using artificial intelligence methods, there is a need to reduce 
the data labeling complexity. Purpose: To improve the quality of information sequence processing using the formation, analysis and 
determination of sequential segments, with the best quality indicators achieved by predetermined machine learning algorithms. Results: 
We propose a method for forming information sequence segments based on the analysis of processing model quality indicators. It differs 
from the existing methods that tune machine learning models to process data, by dividing the sequence into segments and choosing a 
segmentation method so that the properties of the data obtained in the segment could best match the processing model. In contrast to 
the classical approach where the model is tuned to the data, in the proposed method the data is adjusted to the model by segmenting the 
sequence. Practical relevance: The results can be used for the models and methods which solve the problems of information sequence 
classification and forecasting. The proposed method makes it possible to partially overcome several problematic issues by labeling small 
data samples. As a result, it becomes possible to train models using the data that is partially or inaccurately labeled, and to reduce the 
labeling process complexity. The further development of the proposed solution is possible based on ensemble methods.
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