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Аннотация
Введение. Постоянно возникающая потребность увеличения эффективности решения задач классификации и 
предсказания поведения объектов наблюдения вызывает необходимость совершенствования методов обработки 
данных. В работе предлагается метод повышения показателей качества моделей машинного обучения в задачах 
регрессии и прогнозирования. Метод. Предложенная обработка информационных последовательностей 
предполагает применение сегментации входных данных. В результате разделения данных образуются сегменты 
с различными свойствами объектов наблюдения. Новизна метода заключается в разделении последовательности 
на сегменты c использованием функционала качества моделей обработки на подвыборках данных. Это позволяет 
применять лучшие по качественным показателям модели на разных сегментах данных. Полученные сегменты 
являются отдельными подвыборками, на которые назначаются лучшие по качественным показателям модели и 
алгоритмы машинного обучения. Основные результаты. Для оценки качества предлагаемого решения выполнен 
эксперимент с использованием модельных данных и множественной регрессии. Рассчитанные значения 
показателя качества Root Mean Squared Error (RMSE) для выбранных алгоритмов на экспериментальной выборке 
и при различном количестве сегментов продемонстрировали повышение качественных показателей отдельных 
алгоритмов при увеличении количества сегментов. Предлагаемый метод позволяет повысить показатели RMSE 
в среднем на 7 % за счет сегментации и назначения моделей, которые имеют наилучшие показатели в отдельных 
сегментах. Обсуждение. Результаты метода могут применяться дополнительно при разработке моделей и методов 
обработки данных. Представленное решение направлено на дальнейшее усовершенствование и расширение 
ансамблевых методов. Формирование многоуровневых модельных структур, осуществляющих обработку, анализ 
поступающих информационных потоков и назначение наиболее подходящей модели для решения текущей 
задачи, позволяет уменьшить сложность и ресурсоемкость классических ансамблевых методов. В результате 
уменьшено влияние проблемы переобучения, снижена зависимость результатов обработки от базовых моделей, 
повышена оперативность настройки базовых алгоритмов в случае трансформации свойств данных и улучшена 
интерпретируемость результатов.
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Abstract
The constantly emerging need to increase the efficiency of solving classification problems and predicting the behavior 
of objects under observation necessitates improving data processing methods. This article proposes a method for 
improving the quality indicators of machine learning models in regression and forecasting problems. The proposed 
processing of information sequences involves the use of input data segmentation. As a result of data division, segments 
with different properties of observation objects are formed. The novelty of the method lies in dividing the sequence 
into segments using the quality functional of processing models on data subsamples. This allows you to apply the best 
quality models on various data segments. The segments obtained in this way are separate subsamples to which the 
best quality models and machine learning algorithms are assigned. To assess the quality of the proposed solution, an 
experiment was performed using model data and multiple regression. The obtained values of the quality indicator RMSE 
for various algorithms on an experimental sample and with a different number of segments demonstrated an increase in 
the quality indicators of individual algorithms with an increase in the number of segments. The proposed method can 
improve RMSE performance by an average of 7 % by segmenting and assigning models that have the best performance 
in individual segments. The results obtained can be additionally used in the development of models and data processing 
methods. The proposed solution is aimed at further improving and expanding ensemble methods. The formation of 
multi-level model structures that process, analyze incoming information flows and assign the most suitable model for 
solving the current problem makes it possible to reduce the complexity and resource intensity of classical ensemble 
methods. The impact of the overfitting problem is reduced, the dependence of processing results on the basic models is 
reduced, the efficiency of setting up basic algorithms in the event of transformation of data properties is increased, and 
the interpretability of the results is improved.
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Введение

Повышение качественных показателей моделей об-
работки данных при решении задач классификации, 
регрессии и предсказания поведения системы является 
одним из фундаментальных вопросов развития методов 
машинного обучения. Эффективность алгоритмов зави-
сит не только от выбранных способов обработки, но и 
от качества самих данных. Наличие ошибок, шумовых 
составляющих, выбросов, появление избыточных и за-
висимых переменных в выборках приводят к снижению 
качественных показателей обработки при задачах про-
гнозирования, регрессии и классификации [1]. В итоге 
возникает задача формирования оптимальных выборок 
данных для обучения моделей и их последующего ис-
пользования. 

С другой стороны, не менее важным для дости-
жения высоких качественных показателей является 
использование эффективной модели обработки дан-
ных. В современных исследованиях для ее построения 
применяются как базовые алгоритмы, так и различные 
нейросетевые и ансамблевые структуры. Достижение 
заданных показателей в этих методах в большой сте-
пени зависит от свойств выборки данных, таких как 
распределение, размерность, частота появления объ-
ектов наблюдения [2]. Кроме того, в зависимости от 
предметной области на модели накладываются разные 
ограничения, связанные с быстродействием и ресур-

соемкостью, возможностью адаптации при возникно-
вении трансформации свойств данных [3]. Различные 
модели могут быть оптимизированы под одни свойства 
данных, но терять свою адекватность при изменении 
входных параметров анализируемой последовательно-
сти. В связи с этим в настоящей работе рассматривается 
метод, использующий разделение входной последова-
тельности данных и назначение на отдельные сегменты 
моделей обработки, имеющих лучшие качественные 
показатели для полученных при сегментации подвы-
борок данных.

 Существующие подходы

 Процессы оптимизации методов и моделей обработ-
ки данных происходят по двум основным направлени-
ям. Во-первых, осуществляются процессы «повышения 
качества» обрабатываемых данных, а во-вторых, вы-
полняется построение эффективной модели обработ-
ки [4].

К первому направлению относятся методы форми-
рования пространства признаков. Среди них можно 
выделить подходы на основе кластеризации, поиска 
точек разладки временных рядов, обнаружения «дрейфа 
концепта» при трансформации свойств данных. В ма-
шинном обучении такие подходы используются для 
решения ряда задач разделения последовательностей, 
автоматической генерации дополнительных параметров 
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алгоритмов машинного обучения, выявления неявных 
информационных структур. 

Основополагающие работы [5–7] определили ряд 
параметрических методов поиска точек, где изменяют-
ся свойства. Несмотря на довольно длительное время 
существования, такие методы продолжают развиваться. 
Например, в [8, 9] предложены байесовские подходы 
для регрессий по точкам изменения. Однако они имеют 
высокую вычислительную сложность и требуют боль-
шое количество итераций. 

Для ускорения обработки данных, при большом 
размере пространства признаков, для сегментации в 
[10–12] предложены эволюционные алгоритмы. В [13] 
рассмотрен метод, использующий процедуру растуще-
го окна и последовательного сравнения свойств сег-
ментов. В [14] представлено решение, основанное на 
оценивании характеристик и свойств информационных 
последовательностей. 

Сегментирование данных — часто используемый 
метод для последующего анализа. В работе [15] выде-
лен ряд решений для методов разделения: настройка 
существующих традиционных алгоритмов на свой-
ства объектов наблюдения, преобразование данных 
временных рядов в статические выборки для даль-
нейшей обработки алгоритмами машинного обучения, 
использование паттернов на основе формы, признаков 
и моделей, с последующей их обработкой алгоритмами. 

Основной целью этих методов является создание 
сегментов информационной последовательности и вре-
менного ряда в целях уменьшения сложности обработ-
ки и анализа. Однако такие подходы имеют проблемы с 
масштабируемостью, а их производительность зависит 
от свойств объектов наблюдения внутри сегментов.

В случае относительно «простых» данных сегмен-
тирование часто становится одним из основных реше-
ний, направленных на оптимизацию информационных 
последовательностей. Разделение выборки на сегменты 
позволяет определить внутреннюю структуру данных 
для дальнейшего анализа и обработки, исследовать ве-
роятные связи между объектами наблюдений [16, 17]. 
В настоящее время сегментирование становится важ-
ным инструментом для решения ряда практических 
задач поиска знаний, обнаружения сбоев и аномалий 
[18, 19]. В методах машинного обучения сегменты мо-
гут использоваться для формирования меток инфор-
мации, содержащейся в немаркированных образцах, 
подвыборок данных, объединения схожих объектов 
наблюдения, выбора объектов [20, 21].

Второе направление связано с поиском наиболее 
эффективной модели обработки последовательности. 
В простейших случаях применяются базовые алгорит-
мы, например: наивный байесовский классификатор 
(NB), линейный дискриминант (LD), метод опорных 
векторов (SVM), деревья решений (DT). Достигаемые 
ими значения показателей качества обработки зависят 
от свойств обрабатываемых данных. Линейные модели 
более устойчивы к шуму, лучше работают на кратко-
срочных периодах, но в случае нелинейности данных 
непригодны для долгосрочных прогнозов [22]. SVM 
показывает плохие результаты при наличии выбросов и 
шумов [23]. LD чувствителен к распределению данных. 

NB использует не всегда корректное предположение 
о независимости признаков [24]. DT подвержены не-
контролируемому росту в случае наличия большого 
количества вариантов [25, 26]. В целях преодоления 
обозначенных проблемных вопросов используется 
многомодельный подход, направленный на формиро-
вание ансамбля моделей и алгоритмов, сочетающий 
несколько методов машинного обучения. Применение 
ансамблей алгоритмов направлено на повышение ка-
чественных показателей обработки во многих задачах 
анализа данных. Оно основано на оценке результатов 
различных методов обработки, что дает возможность 
создать более точную модель, агрегирующую выходные 
результаты. Это позволяет улучшить результат предска-
зания и уменьшить зависимость модели от конкретного 
набора данных [21]. В настоящее время такому подходу 
уделяется большое внимание в научных работах по 
повышению качества обработки последовательности. 
Ансамблевые методы используют разнородные моде-
ли, различное представление данных, подпространств, 
подвыборок, аппроксимаций параметров, что дает воз-
можность добиваться повышения качественных по-
казателей полноты и точности обработки. Модели и 
алгоритмы, объединенные в группы, легко распаралле-
ливаются, что позволяет их использовать в высокопро-
изводительных вычислениях. А парадигма их примене-
ния сочетает простые зарекомендовавшие себя модели 
с более сложными моделями глубоких нейронных се-
тей. Все эти методы в той или иной степени улучшают 
отдельные качественные показатели, однако основными 
их недостатками являются сложность формирования 
выборки для обучения. Кроме того, часто возникают 
ситуации, когда неправильно подобранные модели и 
способы агрегации их результатов ухудшают общий 
прогноз. А в случае трансформации свойств данных 
могут быть затруднены процессы обучения [27].

Таким образом, сегментация информационных по-
следовательностей и развитие методов, учитывающих 
локальные свойства данных, являются актуальными 
проблемными вопросами для методов машинного об-
учения.

Постановка задачи

Формирование временных рядов и информацион-
ных последовательностей осуществляются в целях 
оценки, контроля состояния, режимов работы и ха-
рактеристик системы. При возникновении различных 
воздействий на анализируемый объект в определенные 
моменты времени возможно резкое изменение значений 
отслеживаемых параметров. Обнаружение таких точек 
дает возможность выделить сегменты. Для решения 
этой задачи могут быть использованы различные мето-
ды кластеризации, сегментации и разделения выборки. 

Результаты таких методов зависят от настроек, ме-
трик расстояния, точности вычисления точек разладки 
в последовательностях. Изменение отдельных параме-
тров приводит к разным результатам. Кроме того, воз-
никают проблемы определения количества сегментов. 
Свойства объектов наблюдения в сегментах отличают-
ся, что приводит к тому, что различные модели обработ-
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ки могут иметь разные значения показателей качества 
на сегментах, а усредненные значения существенно 
отличаться в зависимости от применяемых методов 
разбиения и количества сегментов. 

В связи с этим возможно использование показателя 
качества моделей обработки для выбора способа сег-
ментирования и количества сегментов. 

Формальную постановку задачи представим следу-
ющим образом.

Имеется информационная последовательность 
объектов наблюдения X. Определены модели обра-
ботки {a1, …, aN} ∈ A и методы сегментации данных 
{μ1, …, μL} ∈ μ.

Целью является поиск метода µ* и его характе-
ристик разделения последовательности на сегменты 
X μ* = {X μ*

1μ*, …, X μ*
mμ*}, при котором функционал каче-

ства каждой модели обработки ai ∈ A, назначенной 
на определенный сегмент, имеет лучшее значение  
Q(ai(x), X μ*

iμ*) → max
ai∈A, μ*∈μ

. 

В результате возникает задача разработки метода 
формирования сегментов информационной последо-
вательности. Метод должен отличаться от известных 
использованием функционала качества моделей об-
работки на подвыборках данных, что позволит сфор-
мировать агрегационную модель, осуществляющую 
назначение лучших по качественным показателям мо-
делей на сегменты.

Предлагаемый метод

В качестве моделей могут выступать базовые алго-
ритмы обработки данных, например: линейная регрес-
сия, деревья решений или машина опорных векторов. 
Методы сегментации определяются исходя из свойств 
последовательностей данных. Для решения регресси-
онных задач могут быть, например, алгоритмы класте-
ризации или поиска точек разладки. Выбор метода раз-
биения ограничивается вычислительной сложностью и 
ресурсоемкостью. 

Последовательность объектов наблюдения сег-
ментируется методами {μ1, …, μL} ∈ μ. Все модели 
{a1, …, aN} ∈ A, обучаются на всех сегментах. На каж-
дый сегмент назначается модель ai, которая имеет луч-
шие значения выбранного показателя качества. Для 
полученного разбиения выборки строится агрегиро-
ванная модель обработки, состоящая из алгоритмов 
{a1, …, aN} ∈ A, в которой алгоритм ai ∈ A выбирается 
и назначается на тот сегмент, который имеет лучшие 
значения показателя качества по сравнению с другими 
алгоритмами. В дальнейшем ai обрабатывает только 
данные, принадлежащие этому сегменту. 

Реализац  ия метода предполагает выполнение сле-
дующих шагов.

Шаг 1. Формируется тренировочный датасет X, со-
держащий обучающую последовательность.

Шаг 2. Определяется L методы {μ1, …, μL} ∈ μ раз-
биения выборки X.

Шаг 3. Определяется N модели {a1, …, aN} ∈ A об-
работки данных выборки X.

Шаг 4. Задается функционал качества Q(a(x), X).

Шаг 5. Определяется M максимальное количество 
сегментов.

Шаг 6. Выполняется цикл перебора методов разби-
ения выборки l = 1, …, L.

Шаг 7. Выполняется цикл, увеличивающий количе-
ство сегментов на каждом шаге m = 1, …, M.

Шаг 8. Выборка X обрабатывается методом разби-
ения µl.

Шаг 9. Формируются сегменты {X μl
1μl

, …, X μl
jμl

, …, 
X μl

mμl
} ∈ X μl для текущего метода разбиения µl и коли-

чества сегментов m.
Шаг 10. Выполняется цикл перебора сегментов 

j = 1, …, m.
Шаг 11. Выполняется цикл перебора моделей 

i = 1, …, N.
Шаг 12. Выполняется обучение модели ai на сег-

менте X μl
jμl

.
Шаг 13. Ожидание окончания цикла перебора моде-

лей (если нет окончания цикла, то переход к шагу 11).
Шаг 14. На сег менте X μl

jμl
 определяется лучшая из 

моделей {a1, …, aN} ∈ A по значению показателя каче-
ства a jμl = arg max

ai∈A
Q(ai(x, X μl

jμl
)).

Шаг 15. Ожидание окончания цикла перебора сег-
ментов (если нет окончания цикла, то переход к шагу 
10). 

Шаг 16.   Определяется  выборка  X μl
m  = 

= {X μl
1μl

, …, X μl
mμl

}.

Шаг 17. Формируется модель из моделей, опреде-
ленных на шаге 14 {a1μl, …, amμl} ∈ A, показывающая 
лучшие результаты по значению показателя качества, 
после обработки методом µl и содержащая m сегментов 
на выборке X μl

m

 a μl
m(x, X μl

m) = 

a1μl (x, X μl
1μl

), x ∈ X μl
1μl

…

amμl (x, X μl
mμl

l), x ∈ X μl
mμl

.

Шаг 18. Ожидание окончания цикла увеличения 
количества сегментов (если нет окончания цикла, то 
переход к шагу 7).

Шаг 19. Определяется количество сегментов при 
разбиении методом μl, на котором был достигнут луч-
ший показатель качества mμl = arg max

m∈{1,...,M}
Q(aμl

m (x, X μl
m )).

Шаг 20. Определяется  выборка X μl
mμl = {X μl

1μl , …, X μl
mμl}.

Шаг 21. Определяется модель при разбиении мето-
дом μl, которая достигает лучшего показателя качества 
aμl

mμl = (x, X μl
mμl) = arg max

aμl ∈Am

Q(aμl
m (x, X μl

m )). 

Шаг 22. Ожидание окончания цикла перебора мето-
дов разбиения выборки (если нет окончания цикла, то 
переход к шагу 6).

Шаг 23. Выбирается метод разбиения выборки, 
где достигается максимальный показатель качества  
μ* = arg max

μl∈μ
Q(aμl

mμl(x, X μl
mμl)).

Шаг 24. Определяется количество сегментов  
mμ* = arg max

m∈{1,...,M}
Q(aμl

mμl(x, X μl
mμl)). 



Метод формирования сегментов информационной последовательности...

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2024, том 24, № 3 
478 Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2024, vol. 24, no 3

Шаг. 25.  Определяются  сегменты  выбор-
ки,  обработанной  выбранным  методом  разбиения  
Xμ* = {X μ*

1μ* , …, X μ*

mμ*}.

Шаг. 26. Формируется модель обработки 

 aμ*(x, Xμ*) = 

aμ*

1μ* (x, X μ*

1μ* ), x ∈ X μ*

1μ*

…

aμ*

mμ*(x, X μ*

mμ*), x ∈ X μ*

mμ*

.

Представленная алгоритмическая последователь-
ность действий дает возможность определить лучший 
из заранее выбранных метод сегментации и количество 
сегментов, сформировать модель обработки, где на 
каждый сегмент назначается свой алгоритм, показы-
вающий в процессе обучения лучший результат на 
данном сегменте. 

Экспериментальное исследование метода

Цель проведения эксперимента состояла в оцен-
ке повышения качественных показателей обработки 
информационных последовательностей при примене-
нии рассматриваемого метода. Так как он использует 
сегментацию выборки данных, то были рассмотрены 
два основных подхода к разделению. При первом под-
ходе последовательность обрабатывалась алгоритмом 
кластеризации k-ближайших соседей (KNN), границы 
сегмента определялись принадлежностью кластеру. 
Во втором — применен подход, разделяющий после-
довательность на равные по количеству наблюдений 
сегменты.

Значения показателя качества обработки данных 
определялись метрикой Root Mean Squared Error 
(RMSE):

 RMSE = ∑
n

i=1
(yi – yi)2, (1)

где yi — реальное значение; yi — предсказанное значе-
ние; n — количество объектов наблюдения.

Для обработки данных выполнялось разделение на 
последовательности на m частей обоими подходами. 
На каждом сегменте выполнялось обучение алгоритма 
линейной регрессии. После этого для входной после-
довательности определялась принадлежность объекта 
наблюдения и значение yi предсказывалось алгоритмом, 
назначенным на сегмент.

На рис. 1 показаны модельные данные эксперимен-
та: зависимость для всей выборки; разбиение на три 
равных по количеству объекта наблюдения сегмента 
и сегменты, определенные алгоритмом KNN с тремя 
заданными кластерами.

На рис. 2 представлена диаграмма значений функ-
ции потерь (1) для всей выборки целиком (RMSE all) и 
при делении на три сегмента двумя подходами (RMSE 
seg, RMSE knn). Вычисленные значения выражения 
(1) показывают преимущество использования методов 

разделения последовательности данных. Причем разби-
ение на равные части для рассматриваемого случая ока-
залось предпочтительнее использования метода KNN.

Выполним увеличение m числа сегментов двумя вы-
бранными подходами. На рис. 3 приведена зависимость 
значений RMSE линейной регрессии от количества сег-
ментов, полученных при делении последовательности 
на равные части и при использовании KNN. 

Из рис. 3 видно, что значения функции потерь 
уменьшаются при увеличении количества сегментов. 
Причем на представленных данных разделение сег-
ментов на равные части при малых значениях числа 
сегментов m позволяет получить значения функции 
потерь лучше, чем методом KNN. В дальнейшем при 
уменьшении размера кластера выбор метода почти не 
влияет на результат.

Далее для проведения эксперимента был выбран 
набор данных, позволяющий решать задачи множе-
ственной регрессии. В качестве базовых алгоритмов 
определены линейная регрессия (LR), регрессия гаус-
сова процесса (GR), машина опорных векторов (SVM), 
деревья решений (DT). 

На рис. 4 представлены графики RMSE (m) выраже-
ния (1) для алгоритмов LR, GR, SVM, DT.

Графики рис. 4 показывают, что в ряде случаев, 
например для алгоритмов LR, SVM, GR уменьшение 
размера сегмента без учета свойств содержащейся в 
нем информации (направление тренда, разброс данных) 
может приводить к улучшению качественных показате-
лей обработки.

Несмотря на полученные высокие результаты для 
различных датасетов, где применение предлагаемого 
метода позволяет повысить качественные показатели 
отдельных алгоритмов и уменьшить вычислительную 
сложность, для его использования необходим предва-
рительный анализ данных, направленный на оценку 
репрезентативности, однородности и адекватности 
выборки. Отметим, что не для всех моделей предло-
женный метод может быть эффективен. Например, на 
алгоритм DT уменьшение размера кластера почти не 
оказывает влияния, а значение показателя RMSE для 
него остается на одном уровне.

Другая особенность предлагаемого метода состоит 
в возможности построения агрегационной функции 
применения различных алгоритмов на разных сегмен-
тах. В рамках эксперимента на выбранном датасете при 
разделении на 10 равных по размеру сегментов — на 
каждом сегменте выбранные алгоритмы достигают раз-
ных результатов. На рис. 5 приведены значения RMSE 
алгоритмов на каждом из 10 сегментов. При анализе 
гистограмм видно, что алгоритм GR демонстрирует 
лучшие значения, но на сегментах № 3 и № 7 лучшие 
значения показывает алгоритм LR, а на сегменте № 9 — 
SVM. 

Заметим, что может быть целесообразно в случае 
определения свойств данных внутри сегментов ре-
шение задачи по назначению лучшего алгоритма на 
сегмент, где он показывает лучшие значения.
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Рис. 1. Назначение моделей на сегменты: вся последовательность целиком (a); разделение последовательности на равные 
части (b–d) и методом KNN (e–g)

Fig. 1. Assignment of models to segments: the entire sequence (a); sequence division into equal parts (b–d) and KNN method (e–g)

Рис. 2. Функция потерь RMSE на всей выборке (RMSE all) 
и при делении на три сегмента равным количеством 
объектов наблюдения (RMSE seg) и методом KNN 

(RMSE knn)
Fig. 2. Loss function RMSE on the entire sample (RMSE all) 
and when divided into three segments by an equal number of 

observation objects (RMSE seg) and the KNN method (RMSE 
knn)

Рис. 3. Зависимость значений RMSE от количества 
сегментов m для линейной регрессии при разделении на 
равные части по количеству объектов (LR seg) и методом 

KNN (LR knn)
Fig. 3. Dependence of RMSE values vs. the number of segments 
m for linear regression when divided into equal parts by the 
number of objects (LR seg) and the KNN method (LR knn)
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Заключение

Предложенный метод позволяет совершенствовать 
ансамблевые методы. Он направлен на улучшение пока-
зателей качества обработки информационных потоков 
и выборок данных при ограничении ресурсов. Новизна 
метода заключается в использовани и функционала ка-
чества моделей обработки при сегментации информа-
ционных последовательностей, что позволяет формиро-
вать агрегационную модель, использующую назначение 

лучших по качественным показателям алгоритмов на 
сегменты. На каждом сегменте по отдельности про-
исходит обучение, а затем выбирается и назначается 
алгоритм с лучшими качественными показателями для 
данного сегмента. 

Применение метода позволяет использовать менее 
ресурсоемкие модели обработки данных, что дает воз-
можность снизить вычислительные затраты на переоб-
учение в случае изменения свойств данных.

Рис. 4. Зависимость значений RMSE различных алгоритмов от количества сегментов m для множественной регрессии 
при сегментировании делением на равные отрезки (a) и методом KNN (b)

Fig. 4. RMSE values dependence of various algorithms vs. the m segments number for multiple regression when segmented by 
division into equal segments (a) and the KNN method (b)

Рис. 5. Значения RMSE алгоритмов LR, SVM, GR для разных сегментов
Fig. 5. RMSE values of LR, SVM, GR algorithms for different segments
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