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Введение 
 

Интеллектуальные системы и технологии все шире применяются как 
для решения задач первичного отбора информации и накопления отобран-
ной информации, так и для поиска документов по заданной тематике и ана-
литической обработки накопленной информации. В связи с этим необходи-
мость повышения эффективности систем поиска и анализа информации 
(оперативность и обоснованность получаемых решений)  обуславливает  
быструю  динамику  их  развития  на  научно-методологическом, техноло-
гическом и аппаратно-программном уровнях [1]. Развитие современных 
технологий уже вышло далеко за рамки разработок решений в уже суще-
ствующих областях, на сегодняшний день для создания интеллектуальной 
системы привлекаются специалисты из прикладной области, лингвисты, 
нейрофизиологи, психологи, экономисты, информатики, программисты и 
т.д. Принципы и методы ИТ активно применяются («транслируются») во все 
новые междисциплинарные сферы деятельности человека. 

Характерными признаками, согласно [2], интеллектуальных систем 
можно выделить: 

1. Развитые коммуникативные способности — способ взаимодействия 
(интерфейса) конечного пользователя с системой, в частности возможность 
формулирования произвольного запроса в диалоге с ИС на языке, макси-
мально приближенном к естественному. 

2. Умение решать сложные,  плохо формализуемые задачи, задачи, ко-
торые требуют построения оригинального алгоритма решения в зависимо-
сти от конкретной ситуации, для которой могут быть характерны неопреде-
ленность и динамичность исходных данных и знаний. 

3. Способность к самообучению — автоматическое извлечение знаний 
для решения задач из накопленного опыта конкретных ситуаций. 

4. Адаптивность — способность к развитию системы в соответствии с 
объективными изменениями модели проблемной области. 

В данном пособии представлен цикл практических работ, базирую-
щихся на применении методов искусственного интеллекта. Описание каж-
дой практической работы содержит основные теоретические сведения, за-
дание и порядок выполнения, состав отчета по работе. В каждой работе при-
водятся примеры постановки и решения практических задач с применение 
интеллектуальных систем и технологий. Практические работы могут выпол-
няться как в подгруппах, так и индивидуально. Текущий контроль прово-
дится в виде защиты отчета в форме доклада обучающегося по выполненной 
работе и ответов на вопросы преподавателя. Выполнение практических ра-
бот направлено на формирование компетенций, теоретического и практиче-
ского освоения материала дисциплины. Промежуточный контроль прово-
дится в устной форме. 
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В конце пособия приводится список рекомендуемых источников лите-
ратуры. 

В результате освоения материалов пособия обучающийся приобретает 
следующие профессиональные компетенции, а также умения и навыки:  

- знание основных понятий и концепции теории построения интеллек-
туальных систем; 

- умение ставить и решать типовые задачи, возникающие при поиске 
информации для организации работы с интеллектуальными системами; 

- владение навыками работы в прикладных программных продуктах, 
использующих средства баз данных и лингвистического обеспечения; 

- знание основных алгоритмов, используемых при построении интел-
лектуальных систем; 

-умение разрабатывать алгоритмы интеллектуального и лингвистиче-
ского анализа данных; 

-владение навыками работы в прикладных программных продуктах, 
поддерживающих интеллектуальную обработку информации; 

- знание основных подходов к построению архитектуры интеллекту-
альных систем; 

- умение ставить и решать типовые задачи, возникающие при работе с 
интеллектуальными системами; 

- владение навыками разработки архитектуры интеллектуальных си-
стем. 

Распределение трудозатрат студентов в аудитории и в процессе СРС 
представлено в соответствии с программой изучаемой дисциплины. В рам-
ках самостоятельной работы студентам рекомендуется отвести на изучение 
теоретических материалов по плану лекций каждого раздела ориентиро-
вочно по 10 часов, на подготовку и выполнение практических работ и под-
готовку к промежуточному контролю также ориентировочно по 10 часов, и 
по 15 часов на самостоятельное изучение дополнительных источников ин-
формации.  
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ПРАКТИЧЕСКАЯ РАБОТА №1.                             
ФАКТОРНЫЙ АНАЛИЗ  

 
ОСНОВНЫЕ ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ 

 
Факторный анализ — совокупность методов многомерного статисти-

ческого анализа, применяемых для изучения взаимосвязей между значени-
ями переменных. Цели факторного анализа: 

− сокращение числа переменных; 
− определение взаимосвязей между переменными, их классифика-

ция. 
Корреляционная матрица – это квадратная таблица, в которой на пе-

ресечении строк и столбцов располагаются коэффициенты корреляции 
между соответствующими параметрами.   

Методики факторного анализа:   
1. Анализ главных компонент.  
После того, как мы получили несколько групп переменных, объеди-

ненных одним фактором, мы можем повторить процедуру регрессии дан-
ных. Таким образом, факторы последовательно выделяются один за другим. 
Так как, каждый последующий фактор, определяется так, чтобы максими-
зировать изменчивость, оставшуюся от предыдущих, то факторы оказыва-
ются независимыми друг от друга. Другими словами, некоррелированными 
или ортогональными. 

Существует два критерия для вычисления количества главных ком-
понентов: 

− критерий Кайзера; 
− критерий «каменистой осыпи». 

2. Анализ главных факторов 
В анализе главных компонент предполагается, что должна быть ис-

пользована вся изменчивость переменных, тогда как в анализе главных фак-
торов вы используете только изменчивость переменной, общую и для дру-
гих переменных. В большинстве случаев эти два метода приводят к весьма 
близким результатам. Однако анализ главных компонент часто более пред-
почтителен как метод сокращения данных, в то время как анализ главных 
факторов лучше применять с целью определения структуры данных. 

3. Факторные нагрузки.  
Факторными нагрузками называются  корреляции между перемен-

ными и несколькими факторами (или «новыми» переменными, которые вы-
делены по умолчанию). 

 
 
4. Вращение факторной структуры.  
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Можно изобразить факторные нагрузки в виде диаграммы рассеяния. 
На такой диаграмме каждая переменная представлена точкой, а её коорди-
наты равны факторным нагрузкам. Можно повернуть оси в любом направ-
лении без изменения относительного положения точек; однако действитель-
ные координаты точек, то есть факторные нагрузки, должны, без сомнения, 
меняться. Если поворачивать оси относительно начала координат, то можно 
достичь ясного представления о нагрузках, определяющих группы перемен-
ных. 

Типичными методами вращения являются стратегии варимакс, квар-
тимакс, и эквимакс. 

5. Косоугольные факторы.  
6. Иерархический факторный анализ. 

 
ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

Основной задачей практической работы является выделение наибо-
лее показательных системных счётчиков, которые косвенно могут давать 
нам информацию об остальных параметрах системы. 

 
ЗАДАНИЕ НА ПРАКТИЧЕСКУЮ РАБОТУ  

И ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ 
Для получения исходных данных необходимо: 
1. Подобрать подходящие для анализа данные из репозитория, предо-

ставляемого преподавателем. 
2. Создать таблицу данных в  MS Excel. 
Обработка исходных данных: 
Необходимо заменить не числовые данные. Для этого вводится лю-

бая шкала соответствия, на выбор студента, с обязательным внесением в от-
чет легенды по шкале. 

3. Следует удалить из анализа переменные, дисперсия которых равна 
нулю.  

4. Постройте корреляционную матрицу и сделайте соответствующие 
выводы. 

5. Откройте программу STATISTICA. Создайте новую таблицу дан-
ных (Файл – >Создать). Откройте модуль факторного анализа                (Ана-
лиз –>  Многомерный разведочный анализ –> Факторный анализ). (Перемен-
ные все, максимальное число факторов = 2). 

6. Постройте график каменистой осыпи и сделайте соответствующие 
выводы о конечном количестве факторов. 

7. Постройте  График нагрузок. На получившемся графике наглядно 
можно увидеть взаимосвязь исследуемых параметров: сильно зависящие 
друг от друга параметры сконцентрированы в одной группе. Исследуйте 
каждую группу таких параметров и выведите главный – наиболее показа-
тельный. Удалите остальные переменные группы из дальнейшего 
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рассмотрения. При удалении переменных стоит ориентироваться на их по-
яснение в журнале производительности: в нем описывается значение и важ-
ность каждой. Повторяйте данный пункт до тех пор, пока не останется не-
обходимого количества переменных. 

8. Если на графике из-за наложения сложно разобрать названия пе-
ременных, то стоит обратиться к таблице факторных нагрузок из того же 
окна факторного анализа. В ней в числах выражена зависимость перемен-
ных от факторов. Группируя переменные по наиболее схожим показателям, 
мы можем понять, какие из них образуют группу на графике. 

 
СОДЕРЖАНИЕ ОТЧЕТА 

1. Описание принципа выбора счетчиков для наблюдения. Краткие 
описания каждого из них. 

2. Описание условий, при которых снимались показания (запущен-
ные действия и программы). 

3. Исходная таблица данных в Excel.  
4. Оценка дисперсии исследуемых параметров. Описание первого 

этапа сокращения данных.  
5. Корреляционная матрица. Смысловое объяснение выявленных по 

матрице сильных зависимостей.  
6. Результаты факторного анализа 
6.1  График каменистой осыпи.  
6.2 Описание каждого этапа сокращения данных:  графики, таб-

лицы собственных значений факторов, удаляемые переменные.  
7. Выводы. 

 
 

ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ 
 

Цель работы: выделение наиболее показательных системных счёт-
чиков, которые косвенно могут давать нам информацию об остальных пара-
метрах системы. 

Выполнение: 
Для выполнения практической работы №1 мы используем программ-

ное обеспечение Statsoft® STATISTICA, MS Excel. В качестве датасета будет 
использован датасет Absenteeism at work, взятый с сайта 
https://archive.ics.uci.edu/. 

Датасет содержит следующие признаки:  
1. Individual identification (ID). 
2. Reason for absence (ICD). 
3. Month of absence. 
4. Day of the week (Monday (2), Tuesday (3), Wednesday (4), Thursday (5), 
Friday (6)). 

https://archive.ics.uci.edu/
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5. Seasons. 
6. Transportation expense. 
7. Distance from Residence to Work (kilometers). 
8. Service time. 
9. Age. 
10. Work load Average/day. 
11. Hit target. 
12. Disciplinary failure (yes=1; no=0). 
13. Education (high school (1), graduate (2), postgraduate (3), master and doctor 
(4)). 
14. Son (number of children). 
15. Social drinker (yes=1; no=0). 
16. Social smoker (yes=1; no=0). 
17. Pet (number of pet). 
18. Weight. 
19. Height. 
20. Body mass index.  
21. Absenteeism time in hours (target). 
 

Все признаки датасета являются числовыми, поэтому не требует пре-
образований. Рассчитав дисперсию в MS Excel мы не получили нулевых зна-
чений, поэтому будем рассматривать все признаки. 
 

 
Рис. 1.1 Скриншот исходных данных 
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Рис. 1.2. Корреляционная матрица 

Построим корреляционную матрицу (рис.1.2.) и выделим наиболее 
значимые коэффициенты корреляции, проанализируем их значения. По мат-
рице корреляции можно увидеть, что наиболее коррелирующие параметры: 

− Service time и Age (Стаж и Возраст). 
− Вес и Индекс Массы тела 

 
Далее согласно условию построим График каменистой осыпи (рис. 

1.3). 
 

 
Рис. 1.3. График каменистой осыпи 

Из полученного графика можно увидеть, что «перегиб» происходит 
на значении 4. Таким образом, можно выделить 4 фактора. Значит можно 
выделить 4 группы признаков. 

Построим график нагрузок (рис. 1.4): 
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Рис. 1.4. График нагрузок 

 
На графике отображены все параметры датасета. Мы видим, что они 

сгруппированы в разных областях. Из-за большого количества признаков 
сложно разобрать наименования параметров, а также непонятно, к какой об-
ласти отнести тот или иной параметр, поэтому отобразим график нагрузок 
в формате 3D (рис. 1.5) и попробуем разметить группы признаков. 
 

 
Рис. 1.5. График нагрузок в формате 3D  
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Таким образом, мы получили следующие группы признаков: 
− Reasons for absence, day of the week, distance from residence to work; 
− Month of absence, Seasons, Work load Average/day, Disciplinary failure, 

Son, Social smoker, Height, Absenteeism time in hours; 
− Service time, Age, Social drinker, weight, body mass index; 
− Transportation expense, Education, Pet. 

Они формируются на основе того, что эти признаки взаимосвязаны, 
например, третья группа содержит индекс массы тела и вес - индекс массы 
тела вычисляется на основе веса, стаж работы зависит от возраста и к этим 
параметрам еще добавляется употребление алкоголя. 

Попробуем уменьшить количество факторов, исключая те факторы, 
которые меньше всего влияют на целевой признак. Таким образом, полу-
чаем следующий результат, целевой признак очень сильно зависит от веса 
работников (рис.1.6). 

 
Рис. 1.6. Скриншот таблицы нагрузок 

 
Вывод: 
Таким образом, проведя факторный анализ, мы выявили системные 

показатели, которые дают нам представление о системе признаков с 
помощью корреляционных матриц. 

 
КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ 

1. Для решения каких задач применяется факторный анализ? 
2. Что показывает корреляционная матрица? 
3. Что такое вращение факторной структуры? 
4. Какие методы вращения вы знаете? 
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ПРАКТИЧЕСКАЯ РАБОТА №2.                             
ОТБОР ПРИЗНАКОВ 

 
ОСНОВНЫЕ ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ 

Практически в любой задаче моделирования возникает вопрос: ка-
кую модель зависимости применить, т.е. какие признаки использовать, а ка-
кие нет? Проблема отбора признаков (features selection) возникает из-за того, 
что на этапах постановки задачи и формирования данных ещё не ясно, какие 
признаки действительно важны, а какие не несут полезной информации или 
дублируют друг друга. Стремление учесть как можно больше потенциально 
полезной информации приводит к появлению избыточных (шумовых) при-
знаков. По мере увеличения числа используемых признаков (сложности мо-
дели) средняя ошибка на обучающей выборке, как правило, монотонно убы-
вает. Однако средняя ошибка на независимых контрольных данных сначала 
уменьшается, а затем возрастает. Это явление называют переобучением. В 
чрезмерно сложных моделях избыточные степени свободы ¾расходуются 
не столько на восстановление искомой зависимости, сколько на аппрокси-
мацию ошибок измерений и погрешностей самой модели. Отбор признаков 
позволяет находить модель оптимальной сложности, при которой переобу-
чение минимально. 

Для проверки качества отбора признаков используется критерий – 
функционал Qint(μ,Xℓ), характеризующий качество метода μ по обучающей 
выборке Xℓ, например, ошибка обучения (training error). Чем меньше значе-
ние критерия Q(μ), тем выше качество метода μ. Критерий должен быть 
внешним, т.е. проверять качество метода μ по тем данным, которые не ис-
пользовались в процессе обучения. Наиболее известные типы внешних кри-
териев: 

- Критерий средней ошибки на контрольных данных. 
- Критерий скользящего контроля: берут несколько различных раз-

биений исходной выборки на обучение и контроль, и среднюю ошибку на 
контроле усредняют по разбиениям. Обратите внимание на то, что во всех 
критериях, использующих случайные разбиения, обучающие и контроль-
ные подвыборки должны обладать теми же статистическими характеристи-
ками, что и полная выборка. 

- Критерии непротиворечивости: если модель алгоритмов A и метод 
обучения μ подобраны правильно, то настройка параметров модели по раз-
личным представительным подвыборкам должна приводить к одинаковым 
или почти одинаковым алгоритмам. 

- Критерии регуляризации – наложить ограничения на вектор пара-
метров алгоритма, либо ввести штраф за выход вектора параметров из неко-
торой допустимой области (например, чтобы норма вектора параметров || а 
|| в алгоритме a = μ(Xℓ) не становилась слишком большой).  

Как правило, используется совокупность критериев. Практическая 
рекомендация – отобрать некоторое количество лучших методов по 
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критерию скользящего контроля; а из них выбрать тот, для которого крите-
рий регуляризации (либо критерий непротиворечивости) принимает 
наименьшее значение. 

Задача отбора информативных признаков состоит в следующем. Бу-
дем считать, что объекты описываются набором признаков                                F 
= {f1,..., fn}. Вектор f1(x), . . . , fn(x) ∈ D1 × . . . × Dn, где  Dj  –множество 
допустимых значений признака fj, называется признаковым описанием объ-
екта x. Пусть G ⊆ F   произвольное подмножество признаков. Будем обозна-
чать через μG метод обучения, который строит алгоритмы, используя 
только признаки из подмножества G . Будем предполагать, что метод μG 
выбирает алгоритм из модели алгоритмов A(G ), использующей только при-
знаки из G . Число используемых признаков |G | будем называть сложностью 
модели A(G ). 

Для отбора информативных признаков используются различные ме-
тоды: 

- Полный перебор. 
- Последовательное добавление признаков – простая стратегия жад-

ного наискорейшего спуска: алгоритм добавляет к набору G по одному при-
знаку, каждый раз выбирая тот признак, который приводит к наибольшему 
уменьшению внешнего критерия. Возможно также последовательное удале-
ние признаков из полного набора, а также комбинация – алгоритм последо-
вательного добавления–удаления. 

- Построение и обход дерева возможных наборов признаков. Вер-
шины дерева соответствуют наборам признаков. Корневая вершина соот-
ветствует пустому набору. Каждый дочерний набор образуется путём при-
соединения некоторого признака к родительскому набору. Чтобы избежать 
появления в дереве одинаковых наборов, отличающихся только порядком 
признаков, к дочерним наборам присоединяются только те признаки, но-
мера которых превышают максимальный номер признака в родительском 
наборе. Как известно, существуют две стратегии полного обхода дерева: по-
иск в глубину (depth-first search, DFS) и поиск в ширину (breadth-first search, 
BFS). Обе позволяют вводить различные эвристики для сокращения пере-
бора. 

- Генетический алгоритм. Первое поколение наборов генерируется 
случайным образом. К этим наборам применяются операции скрещивания 
и мутации для порождения большого числа новых наборов. Затем произво-
дится .селекция: во второе поколение отбираются только B наборов, лучших 
по заданному внешнему критерию Q. Ко второму поколению также приме-
няются операции скрещивания, мутации и селекции, и порождается третье 
поколение. Эволюционный процесс переходит от поколения к поколению 
до тех пор, пока не наступит стагнация, т.е. качество лучшего набора в по-
колении перестанет улучшаться. 

- Случайный поиск с адаптацией. Если упростить генетический алго-
ритм, отказавшись от скрещивания, то получится алгоритм случайного по-
иска (stochastic search). 
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- Кластеризация признаков. Методы кластеризации в общем случае 
позволяют разбить выборку объектов на кластеры, состоящие из схожих 
объектов, и выделить в каждой группе по одному наиболее типичному пред-
ставителю. То же самое можно проделать и с признаками, если определить 
функцию расстояния между признаками, например, через коэффициент кор-
реляции или метрику Хемминга. 

- Методы математического программирования. Используются для 
отбора признаков, главным образом, в линейных моделях регрессии и клас-
сификации. По существу, здесь также реализуется перебор признаков, но 
перебор внутри стандартных процедур математического программирования 
при поиске активных ограничений. 

Более подробно со спецификой применения методов можно ознако-
миться [3], в разделе «Критерии выбора моделей и методы отбора призна-
ков». 

 
ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

 
Реализовать алгоритм по отбору признаков на выбранном наборе данных. 

 
ЗАДАНИЕ НА ПРАКТИЧЕСКУЮ РАБОТУ  

И ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ 
 

1. Выбрать предметную область и набор данных, согласовать выбор с пре-
подавателем. Можно использовать репозиторий ресурса 
http://archive.ics.uci.edu/ml/. 
2. Выбрать алгоритм отбора признаков, согласовать выбор с преподавате-
лем.  
3. Реализовать алгоритм по отбору признаков на выбранном наборе дан-
ных. Выбор способа реализации алгоритма предоставляется студенту. 
4. Проверить качество реализованного отбора признаков с помощью од-
ного из критериев. 
 

ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ 
Для выполнения лабораторной работы был выбран датасет, содержа-

щий показатели исследуемых пациентов, у которых был диагностирован рак 
молочной железы. Датасет взят из архива UCI: 
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Coimbra#. 

Описание отобранного датасета: 
Существует 10 предикторов, все количественные, и бинарная зави-

симая переменная, указывающая на наличие или отсутствие рака молочной 
железы. Предикторами являются антропометрические данные и параметры, 
которые могут быть собраны при анализе крови.  
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Атрибуты: 
1. Age (years) – возраст. 
2. BMI (kg/m2) – индекс массы тела. 
3. Glucose (mg/dL) – уровень сахара в крови. 
4. Insulin (µU/mL) – содержание инсулина в организме. 
5. HOMA – индекс инсулинорезистентности. 
6. Leptin (ng/mL) – содержание лептина в организме. 
7. Adiponectin (µg/mL) – гормон адипонектин. 
8. Resistin (ng/mL) – гормон резистин. 
9. MCP-1(pg/dL) – содержание компонента MCP-1. 

Рис. 2.1.  Пример данных из датасета 
Импортируем необходимые модули и библиотеки: 

 
 

Для работы с данными осуществим необходимые преобразования: 
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Отбор признаков будем осуществлять на основе их важности. Пер-

вым методом выберем линейную регрессию. Используем функцию Line-
arRegression. Для оценки точности алгоритма линейной регрессии будем ис-
пользовать RMSE. 
 

 
 
Полученный коэффициент точности равен 0,98614. 
В результате проделанной работе получили следующий результат: 

 
Самыми показательными параметрами получились содержание са-

хара в крови и гормон резистин.В качестве второго метода для отбора при-
знаков выберем метод случайного леса. 

Ансамблевые алгоритмы на основе деревьев решений, такие как слу-
чайный лес (random forest), позволяют оценить важность признаков. 
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В результате выявили два важных признака: резистин и содержание 

сахара в крови. Получили результат RMSE равный 0.6213, что намного 
меньше в сравнении с оценкой алгоритма линейной регрессии. Значит, ме-
тод случайного леса является более точным для отбора признаков. 

 
Выводы 
Сравнив результаты двух методов отбора признаков (линейная ре-

грессия и случайный лес), мы получили схожие результаты. Оба метода ука-
зывают на важность признаков Glucose и Resistin, но точность метода Ran-
dom Forest больше, чем метода Линейной регрессии. В данном случае, учи-
тывая специфику выборки, имеет смысл брать выявленные признаки в рас-
смотрение. Подводя итог, было отобрано 2 признака из девяти рассматрива-
емых. Сокращение числа признаков увеличит скорость обработки данных и 
качество результатов, так как малоинформативные признаки будут отбро-
шены. 
 

КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ 
1. Что такое нормализация данных? 
2.  Перечислите основных преимущества отбора признаков? 
3. В чем основная идея отбора признаков с помощью генетического алго-
ритма? 
4. В чём отличия внутренних и внешних критериев? 
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ПРАКТИЧЕСКАЯ РАБОТА №3.                                 
ДЕРЕВЬЯ РЕШЕНИЙ 

 
ОСНОВНЫЕ ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ 

Бинарное решающее дерево – это алгоритм классификации, задаю-
щийся бинарным деревом, в котором каждой внутренней вершине v ∈ V при-
писан предикат βv : X → {0, 1}, каждой терминальной вершине v ∈ V припи-
сано имя класса cv ∈ Y . При классификации объекта x ∈ X он проходит по 
дереву путь от корня до некоторого листа, в соответствии с Алгоритмом 1. 

 
Алгоритм 1. Классификация объекта x ∈ X бинарным решающим деревом 
1: v := v0; 
2: пока вершина v внутренняя 
3: если βv(x) = 1 то 
4: v := Rv; (переход вправо) 
5: иначе 
6: v := Lv; (переход влево) 
7: вернуть cv. 

Объект x доходит до вершины v тогда и только тогда, когда выпол-
няется конъюнкция Kv(x), составленная из всех предикатов, приписанных 
внутренним вершинам дерева на пути от корня v0 до вершины v. Естествен-
ное требование максимизации информативности конъюнкций Kv(x) озна-
чает, что каждая из них должна выделять как можно больше обучающих 
объектов, допуская при этом как можно меньше ошибок. Задача построения 
дерева минимальной сложности, правильно классифицирующего заданную 
выборку, в общем случае является NP-полной задачей. На практике приме-
няют различные эвристики. 

В данной практической работе рассматривается алгоритм 2 построе-
ния решающего дерева ID3 (Induction of Decision Tree). Идея алгоритма за-
ключается в последовательном дроблении выборки на две части до тех пор, 
пока в каждой части не окажутся объекты только одного класса. Алгоритм 
записывается в виде рекурсивной процедуры LearnID3, которая строит де-
рево по заданной подвыборке U. Для построения полного дерева она приме-
няется ко всей выборке и возвращает указатель на корень построенного де-
рева: 

v0 := LearnID3 (Xℓ). 
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Алгоритм 2. Рекурсивный алгоритм синтеза бинарного решающего дерева 
ID3 
Вход: U – обучающая выборка; B – множество элементарных 
предикатов; 
Выход: возвращает корневую вершину дерева, построенного 
по выборке U; 
1:  ПРОЦЕДУРА LearnID3 (U); 
2:  если все объекты из U лежат в одном классе c ∈ Y 
то 
3:  создать новый лист v; 
4:  cv := c; 
5:  вернуть (v); 
6:  найти предикат с максимальной информативностью: 
      β := arg max I(β, U); β∈B 
7:  разбить выборку на две части U = U0∪U1 по предикату 
β: 
 U0 := {x ∈ U : β(x) = 0}; 
 U1 := {x ∈ U : β(x) = 1}; 
8:  если U0 = ∅ или U1 = ∅ то 
9: создать новый лист v; 
10: cv := класс, в котором находится большинство объ-
ектов из U; 
11: иначе  
12:  создать новую внутреннюю вершину v; 
13:  βv := β; 
14:  Lv := LearnID3 (U0); (построить левое поддерево) 
15:  Rv := LearnID3 (U1); (построить правое поддерево) 
16: вернуть (v); 

Проблемы, возникающие при реализации алгоритма: 
П1. Как определить информативность предиката? – 2 варианта. 
Точный критерий Фишера основан на вычислении вероятности реа-

лизации пары событий: информативность предиката ϕ(x), разделяющего со-
бытия правильного обнаружения pc нужных объектов и правильного необ-
наружения Nc  ненужных объектов, относительно класса c ∈ Y по выборке 
Xℓ 

. 
в случае произвольного числа классов Y = {1, . . . ,M} 

1
1 ...( , ) ln

p pM
P PM

p
C CI X

C
ϕ = −l

l

         (*) 
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где Pc - число объектов класса c в выборке Xℓ, из них pc объектов выделяются 
предикатом ϕ, p = p1+…+ pM. 

Энтропийный = информационный критерий основан на сравнении 
энтропии (математического ожидания количества информации) о выборке 
до и после применения предиката ϕ. Если в выборке есть P объектов класса 
с и N остальных, то ее энтропия равна 

2 2( , ) log logP P N NH P N
P N P N P N P N

= − −
+ + + +

) . 

Если предикат ϕ выделил p объектов из P, принадлежащих классу c, и n объ-
ектов из N, не принадлежащих классу c, то энтропия выборки после получе-
ния этой информации стала равной 
 ( , , , ) ( , ) ( , )p n P N p nH P N p n H p n H P p N n

P N P Nϕ
+ + − −

= + − −
+ +

) ) ) . 

Тогда энтропийный = информационный критерий для двух классов вво-
дится как 

( , ) ( , ) ( , , , )IGain X H P N H P p N nϕ = −l ) ) ,  
а для большого числа классов – как 

  
 (**)   

П2. На шаге 6 Алгоритма 2 выбирается предикат β из заданного се-
мейства B, задающий максимально информативное ветвление дерева – раз-
биение выборки на две части U = U0 ∪ U1. 

На практике применяются различные критерии ветвления. 
1. Критерий, ориентированный на отделение заданного класса c ∈ Y . 
I(β, U) = max Ic(β, U),  c∈Y. 
2. Критерии, ориентированные на отделение сразу нескольких классов – (*) 
и (**). 
3. D-критерий _ число пар объектов из разных классов, на которых предикат 
β принимает разные значения. В случае двух классов он имеет вид 
I(β, U) = p(β)(N − n(β))+ n(β)(P − p(β)). 

Другие варианты критериев можно найти в [2]. 
П3. Как выбрать условия деления выборки в каждом узле? 
На практике в качестве элементарных предикатов чаще всего берут 

простые пороговые условия вида β(x) = [fj(x) >< dj]. Конъюнкции, состав-
ленные из таких термов, хорошо интерпретируются и допускают запись на 
естественном языке. Однако никто не запрещает использовать в вершинах 
дерева любые разделяющие правила: шары, гиперплоскости, и, вообще го-
воря, произвольные бинарные классификаторы. Когда мощность |B| не ве-
лика, эта задача решается полным перебором, дальше нужны эвристики. 
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П4. Как удалить поддеревья, имеющие недостаточную статистиче-
скую надёжность? = проблема редукции решающих деревьев. 

Наиболее распространенные эвристики: 
Предредукция (pre-pruning) или критерий раннего останова досрочно 

прекращает дальнейшее ветвление в вершине дерева, если информатив-
ность I(β, U) для всех предикатов β ∈ B ниже заданного порогового значения 
I0. Для этого на шаге 8 условие (U0 = ∅ или U1 = ∅) заменяется условием 
I(β, U) ≤ I0. Порог I0 является управляющим параметром метода. 

Постредукция (post-pruning) просматривает все внутренние вершины 
дерева и заменяет отдельные вершины либо одной из дочерних вершин (при 
этом вторая дочерняя удаляется), либо терминальной вершиной. Процесс 
замен продолжается до тех пор, пока в дереве остаются вершины, удовле-
творяющие критерию замены. Критерием замены является сокращение 
числа ошибок на контрольной выборке, отобранной заранее, и не участво-
вавшей в обучении дерева. Стандартная рекомендация - оставлять в кон-
троле около 30% объектов. 

Для реализации постредукции контрольная выборка Xk пропуска-
ется через построенное дерево. При этом в каждой внутренней вершине v 
запоминается подмножество Sv ⊆ Xk попавших в неё контрольных объектов. 
Если Sv = ∅, то вершина v считается ненадёжной и заменяется терминаль-
ной по мажоритарному правилу: в качестве cv берётся тот класс, объектов 
которого больше всего в обучающей подвыборке U, пришедшей в вершину 
v. Затем для каждой внутренней вершины v вычисляется число ошибок, по-
лученных при классификации выборки Sv следующими способами: 
1) r(v) - классификация поддеревом, растущим из вершины v; 
2) rL(v) - классификация поддеревом левой дочерней вершины Lv; 
3) rR(v) - классификация поддеревом правой дочерней вершины Rv; 
4) rc(v) - отнесение всех объектов выборки Sv к классу c ∈ Y . 

Эти величины сравниваются, и, в зависимости от того, какая из них 
оказалась минимальной, принимается, соответственно, одно из четырёх ре-
шений: 
1) сохранить поддерево вершины v; 
2) заменить поддерево вершины v поддеревом левой дочерней вершины Lv; 
3) заменить поддерево вершины v поддеревом правой дочерней вершины 
Rv; 
4) заменить поддерево v терминальной вершиной класса c = arg min rc(v). 
c∈Y. 

Предпросмотр (look ahead) заключается в том, чтобы на шаге 6, вме-
сто вычисления информативности для каждого β ∈ B построить поддерево 
небольшой глубины h. Во внутреннюю вершину v помещается тот предикат 
β, при котором поддерево допускает наименьшее число ошибок. Этот алго-
ритм работает заметно дольше, но строит более надёжные и простые 
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деревья. Более подробно со спецификой применения методов можно озна-
комиться в [8]. 

 
ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

Реализовать и сравнить два разных алгоритма деревьев решений. 
 

ЗАДАНИЕ НА ПРАКТИЧЕСКУЮ РАБОТУ  
И ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ 

1. Выбрать статистический ряд, подходящий для построения дерева реше-
ний, выделить на нем обучающую и контрольную выборку, согласовать с 
преподавателем. 
2. Реализовать алгоритм 2. В ходе реализации алгоритма выбрать способы 
решения проблем П1-П4, причем хотя бы одну из проблем решить двумя 
способами.  

 
ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ 

 
Цель работы: на выбранном наборе данных реализовать алгоритм 

случайного дерево и случайного леса, классифицировать важность влияния 
признаков на целевой признак. Сделать соответствующие выводы. 

Практическая работа выполнена на наборе данных Parkinson Dataset 
with replicated acoustic features Data Set.  
Ссылка: 
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Parkinson+Dataset+with+replicated+acous
tic+features+ 

Аннотация: набор данных содержит акустические характеристики, 
извлеченные из 3-х голосовых записей, на которые записана непрерывная 
речь каждого из 80 объектов исследования (40 из которых имеют болезнь 
Паркинсона). 

Датасет содержит следующие признаки: 
1. ID: уникальный идентификатор объекта исследования.  
2. Recording: порядковый номер голосовой записи.  
3. Status: 0=здоров; 1= болезнь Паркинсона 
4. Gender: 0=муж; 1=жен  
5. Pitch local perturbation measures (фазовое дрожание цифрового сигнала 

данных):  
− Relative jitter (Jitter_rel): средняя абсолютная разница между после-

довательными периодами, деленная на средний период  
− Absolute jitter (Jitter_abs): изменение основной частоты между цик-

лами (средняя абсолютная разница между последовательными периодами). 
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− Relative average perturbation (Jitter_RAP): относительное среднее 
возмущение (средняя абсолютная разница между периодом и средним зна-
чением для него и его двух соседей, деленная на средний период). 
− Pitch perturbation quotient (Jitter_PPQ): коэффициент возмущения 

периода (средняя абсолютная разница между периодом и средним значе-
нием, деленная на средний период). 
6. Amplitude perturbation measures:  
− local shimmer (Shim_loc): средняя абсолютная разница между ампли-

тудами двух последовательных периодов, деленных на среднюю амплитуду. 
3,81% - предел обнаружения паталогий. 
− shimmer in dB (Shim_dB): средняя абсолютная разница от ln разности 

между двумя последовательными периодами. Предел для обнаружения 
патологий составляет 0,350 дБ. 
− 3-point amplitude perturbation quotient (Shim_APQ3): это трехточеч-

ный коэффициент дрожания амплитуды, средняя абсолютная разница 
между амплитудой периода и средней амплитудой его соседей, деленная на 
среднюю амплитуду. 
− 5-point amplitude perturbation quotient (Shim_APQ5): это коэффици-

ент дрожания амплитуды из пяти точек, средняя абсолютная разница между 
амплитудой периода и средней амплитуды его и его четырех ближайших 
соседей, деленная на среднюю амплитуду. 
− 11-point amplitude perturbation quotient (Shim_APQ11): это коэффи-

циент дрожания амплитуды, равный 11 точкам, средняя абсолютная разница 
между амплитудой периода и средней амплитуды его и его десяти ближай-
ших соседей, деленная на среднюю амплитуду. Параметр APQ и дает 
3,070% в качестве порога для патологии. 
7. Harmonic-to-noise ratio measures: (отношение гармоник к шуму) 

− in the frequency band 0-500 Hz (HNR05). 
− in 0-1500 Hz (HNR15). 
− in 0-2500 Hz (HNR25).  
− in 0-3500 Hz (HNR35).  
− in 0-3800 Hz (HNR38).  

8. Mel frequency cepstral coefficient-based spectral measures (еденица 
высоты тона) of order 0 to 12 (MFCC0 – MFCC12) and their derivatives 
(производные) (Delta0 – Delta12).  

9. Recurrence period density entropy (RPDE): энтропия плотности периода 
повторения.  

10. Detrended fluctuation analysis (DFA): метод Пенга или анализ отклоне-
ния колебаний.  
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11. Pitch period entropy (PPE): энтропия основного периода.  
12. Glottal-to-noise excitation ratio (GNE): соотношение возбуждения гор-
тань-шум. 

Импортируем библиотеки, необходимые для выполнения практиче-
ской работы: 

 

Укажем путь к датасету и импортируем его: 

 

Модифицируем датасет:  

 

1. Реализуем алгоритм «Случайное дерево». 
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2. Реализуем алгоритм «Случайный лес». 
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Выводы 
При применении первого алгоритма мы выявили признаки, которые 

влияют на систему, но не дают достаточной точности при вычислении. В 
исследовании с применением второго алгоритма непосредственное значе-
ние важности признаков упало, но точность стала достаточной для заклю-
чения о качестве работе алгоритма. Некоторые признаками, проявились при 
исследовании влияния дважды. Из значимых признаков были  выделены 
следующие: 

− отношение гармоник к шуму на высоких частотах 0-3500 Гц и 0-3800 
Гц (HNR38 и HNR35); 

Гармоника – это элементарная составляющая сложного гармониче-
ского колебания (сигнала). Отношение "сигнал/шум" – это отношение сред-
неквадратического значения величины входного сигнала к среднеквадрати-
ческому значению величины шума, выраженное в децибелах, данное значе-
ние позволяет определить долю шума в измеряемом сигнале по отношению 
к полезному сигналу. 

− высота тона и производная этого значения (MFCC11 и Delta11). 
Данный параметр измеряется в психофизических единицах высоты 

звука Мел. Он основан на статистической обработке большого числа данных 
о субъективном восприятии высоты звуковых тонов. С помощью формулы 
перевода можно преобразовать значение частоты звука (Гц) в значение вы-
соты (мел). График данной зависимости имеет экспоненциальную форму, 
поэтому производная данной характеристики также выделяется значимым 
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параметром, влияющим на систему, ведь при экспонента мало изменяюща-
яся функция. 

  
КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ 

1. Как деревья решений, так и глубокие нейронные сети являются нелиней-
ными классификаторами, т. е. они разбивают пространство посредством 
сложной границы решений. Почему в таком случае модель дерева решений 
настолько интуитивно понятнее глубокой нейронной сети? 
2. Чем отличаются алгоритмы деревья решения от других алгоритмов клас-
сификации?  
3. Опишите достоинства и недостатки решающих деревьев? 
4. Что такое решающее дерево? 
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ПРАКТИЧЕСКАЯ РАБОТА №4.                               
НЕЙРОСЕТЕВОЕ РАСПОЗНАВАНИЕ ПЕЧАТНЫХ 

СИМВОЛОВ 
 
 

ОСНОВНЫЕ ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ 
1. Подготовка эталонных образов 
Набор эталонных образов задается преподавателем. Примером              

такого набора является последовательность из десяти цифр от 0 до 9. В этом 
примере число образов M=10. В случае, когда каждый класс образов харак-
теризуется лишь своим эталоном, имеем число классов, также равное M. 

Каждый образ формируется в виде графического файла в битовом 
формате. Тип файла (расширение) определяется используемыми в среде 
MATLAB типами графических файлов. Рекомендуется использовать расши-
рение tif. 

Для создания графических файлов образов удобно использовать 
среду “Adobe Photoshop”. В этом случае при создании каждого файла необ-
ходимо проделать следующую последовательность операций: 
1) создать новый файл, задав его параметры: 

- имя :    XXXX; 
- ширина:   N1  пикселей; 
- высота:             N2  пикселей; 
- цветовой режим:  битовый формат. 

При этом значения N1, N2=8…20 задаются преподавателем. 
2) используя инструменты типа «Кисть», «Ластик» и др. создать требуемый 
образ символа. 
3) с помощью команды «Сохранить как» сохранить созданный образ в виде 
файла типа tif в заданной преподавателем папке. 

На рис. 4.1 приведены примеры графических символов цифр при 
N1=10, N2=12 пикс. 

 

 
 

Рис. 4.1. Примеры графических символов цифр 
 
2. Создание и обучение НС в среде MATLAB 
На данном этапе выполнение работы в среде MATLAB производится 

с помощью программы sr_newff , которая реализует следующие функции: 
- формирование числовых массивов эталонных образов, используе-

мых в качестве обучающих; 
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- подготовка данных, необходимых для создания нейронной сети 
(НС); 

- создание НС, задание параметров обучения НС и обучение НС. 
Эталонный образ каждого символа представлен в виде вектора-

столбца [N,1], число элементов N которого равно числу признаков (иначе 
говоря, N – размерность пространства признаков). Такой вектор-столбец 
формируется из двумерного массива-изображения [N1,N2], который, в свою 
очередь, формируется при считывании графического файла образа с помо-
щью команд: 
imread (FILENAME)  - процедура чтения графического файла; 
X = reshape (A,[N,1])  - процедура преобразования двумерного массива
 A[N1,N2] в одномерный вектор-столбец X[N,1], где N=N1*N2. 

Процедура умножения массива на 1 приводит к смене типа элементов 
массива с logical (для элементов битового формата) на double. 

Для удовлетворительной работы НС недостаточно формирования 
лишь одного обучающего образа для каждого класса (типа символа) обра-
зов. Это связано с тем, что распознаваемые образы (на этапе работы НС в 
режиме распознавания) всегда отличаются от обучающих по ряду причин: 

- различие шрифтов и стилей печатных символов; 
- погрешности   сканирования   и   неточности  совмещения  символа  

и   окна сканирования; 
- низкое качество печати, дефекты бумаги и т.д. 
В силу указанных причин для надежного распознавания образов НС 

следует обучать на достаточно представительном множестве образов, вхо-
дящих в один и тот же класс. 

В программе sr_newff формирование дополнительных обучающих 
образов производится путем незначительного искажения эталонных обра-
зов, считываемых из графических файлов. Искажение образа-эталона каж-
дого класса реализуется путем добавления к нему равномерного (по пло-
щади изображения) шума типа «Соль и перец», представляющего собой слу-
чайное искажение отдельных пикселей изображения. Степень искажения 
характеризуется числом p=[0;1], определяющим долю искаженных пиксе-
лей. 

Такой подход при формировании образов позволяет, во-первых, 
быстро получать большое число обучающих образов, и, во-вторых, регули-
ровать (путем изменения значения p) степень разброса множества образов в 
пределах одного класса. 

Подготовка данных, необходимых для создания НС, включает в себя: 
1) формирование двумерного массива обучающих образов XR[N,K], каж-
дый столбец которого представляет собой набор N признаков одного образа, 
а число столбцов K равно числу обучающих образов; 
2) формирование двумерного массива желаемых откликов YR[NY,K], где 
NY – число выходов НС (т.е., число нейронов выходного слоя); K – число 
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обучающих образов. Отклик YR[:,k] (в общем случае – вектор-столбец) со-
ответствует k-му обучающему образу – вектору XR[:,k]; 
3) формирование двумерного массива R[N,2], определяющего минимальное 
R(n,1) и максимальное R(n,2) значение n-го признака, n=1,…,N. 

Создание НС. В общем случае НС  net  создается с помощью ко-
манды: 

net = nnnnn (P1,P2,…PL),  где 
− nnnnn – тип НС; 
− P1,…,PL  – параметры НС. 

В настоящей работе используется НС типа многослойного персеп-
трона newff, которая задается командой: 

net = newff (R, [A1 A2 … AL], {F1 F2 … FL}, BTF, PF),     где 
R  -  массив минимальных и максимальных значений входных нейронов 
(признаков); 
Ai -  число нейронов i-го слоя, начиная с первого скрытого слоя, i=1,…,L; 
Fi -  функция активации нейронов i-го слоя, по умолчанию ‘tansig’; 
BTF -  функция обучения сети, по умолчанию ‘trainlm’; 
PF -  критерий остановки, по умолчанию ‘mse’ (минимум ско). 

Дополнительные параметры, используемые при создании сети: 
net.performFcn=’msereg’     - обучение НС производится с помощью метода 
регуляризации; 
net.performParam.ratio=0.1    -  значение параметра регуляризации; 
net.trainParam.show=5            -  число эпох, через которое производится вывод 
параметров процедуры обучения; 
net.trainParam.epochs=500     -  максимальное число эпох при обучении НС; 
net.trainParam.goal=0.02        -   значение целевой функции, по достижении 
которого процесс обучения НС прекращается. 

Процесс обучения НС запускается командой: 
net = train (net, XR, YR) . 

Для решения задач распознавания печатных символов рекоменду-
ется использовать трехслойную НС (один скрытый слой) с числом нейро-
нов: 

 N=120 - во входном слое; 
 A1=20 - в скрытом (промежуточном) слое; 
 A2=1 - в выходном слое. 
При использовании большего числа нейронов процедура обучения 

НС может занять слишком много времени. Для рекомендованных значений 
параметров НС (в том числе и дополнительных) и общем числе обучающих 
образов (для всех заданных классов) K=100…200 время обучения НС со-
ставляет 5…20 мин. 

 
 
3. Распознавание печатных символов с помощью обученной НС 
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Работа НС, т.е. формирование отклика Y при входном воздействии в 
виде вектора-столбца X[N,1] производится командой: 

 Y = sim (net, X). 
В случае, когда желаемый отклик принимает целочисленные значе-

ния, рекомендуется использовать округление до ближайшего целого, т.е. 
 Y = round (sim (net, X)). 
Тестирование работы НС при распознавании печатных символов с 

различной степенью искажения производится с помощью программы 
sr_work , исходными данными для которой являются: 
SX.tif  - имя графического файла образа-эталона; 
N - число пикселей изображения образа; 
NT  - число тестируемых образов, полученных путем искажения эталона; 
P - доля искаженных пикселей [0; 1]. 

На рисунках 4.2-4.6 представлены некоторые примеры распознава-
ния символов, изображенных на рис. 4.1, с помощью обученной НС. Обуче-
ние проводилось при числе обучающих образов M=10 для каждого вида 
символа и параметре искажения символов p=0,1. 

 

        
 

Рис. 4.2. Неверные распознавания символа «0», искаженного 20% 
шума «Соль и Перец», результат распознавания (слева направо):                    

«2», «3», «5» 
 

          
 
Рис. 4.3. Правильные распознавания символа «0», искаженного 20% 

шума «Соль и Перец», результат распознавания (слева направо):                        
«0», «0»,  «0», «0» 

 

       
 

Рис. 4.4. Неверные распознавания символа «4», искаженного 20% 
шума «Соль и Перец», результат распознавания (слева направо): 

«3», «5», «6» 
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Рис. 4.5. Правильные распознавания символа «4», искаженного 20% 

шума «Соль и Перец», результат распознавания (слева направо): 
«4», «4», «4», «4», «4» 

 

       
 

Рис. 4.6. Результаты распознавания символа «8», искаженного 10% 
шума «Соль и Перец», результат распознавания (слева направо): 

«8», «8», «6» 
 
Результаты распознавания символов, представленные                                  

на рисунках 4.2-4.6, демонстрируют хорошее распознавание с помощью НС 
даже при сильном искажении (параметр p>0,1). Для объективной оценки ка-
чества работы НС необходимо вычисление вероятностных характеристик 
распознавания. При правильном выборе параметров обучения сети и ис-
пользовании не менее 100 обучающих образов можно получить вероятность 
правильного распознавания символов порядка 0,6…0,9 (в зависимости от 
вида распознаваемого символа) при параметре искажения p=0,1…0,2. 

Качество работы НС характеризуется вероятностями правильной клас-
сификации   образа i-го класса, i=1,…,M. Оценка вероятностей   произво-
дится по формуле: 

0
)(ˆ

N
N

iP пр
пр =  , 

где  прN   - число правильных распознаваний образа i-го класса;            

0N   - общее число распознаваний образов i-го класса. Число   определяется 
экспериментально при запуске программы  sr_work  при значениях  
=10…100. 

 
ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

Исследование возможностей распознавания печатных символов с 
помощью нейронных сетей, а также построение нейронных сетей в среде 
MATLAB. 

ЗАДАНИЕ НА ПРАКТИЧЕСКУЮ РАБОТУ  
И ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ 
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1. Подготовить графические файлы эталонных образов для симво-
лов, заданных преподавателем, или самостоятельная подготовка эталонных 
(обучающих) образов печатных символов в виде набора графических фай-
лов. 

2. В среде MATLAB создать и обучить нейронную сеть (НС), пред-
назначенную для распознавания печатных символов. 

3. Исследовать зависимость качества работы НС от: 
- степени искажения символов (параметр  p); 
- числа нейронов в скрытом слое. 

 
ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ 

 
Цель работы: обучить нейронную сеть распознавать рукописные 

цифры. 
Перед нами стоит задача классификации: есть десять эталонных об-

разцов, цифры от 0 до 9. 
1. Импорт библиотек для работы и загрузка датасета MNIST. 

MNIST - объёмная датасет образцов рукописного написания цифр. Он вклю-
чает в себя 60,000 изображений для тренировки and 10,000 тестовых изоб-
ражений.  

 

2. Части x_train и x_test содержат изображения в цветовом про-
странстве RGB в оттенках серого (уровни яркости от 0 до 255). Выведем 
пример рукописной цифры из датасета MNIST. 
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3. Тренировочная выборка: 60000 изображений 28*28 пикселей. 

Тестовая выборка: 10000 изображений 28*28 пикселей. 
 

 
4. Нормализация изображений. Мы должны нормализовать наши 

данные, как это всегда требуется в моделях нейронных сетей. Мы можем 
достичь этого, разделив коды RGB на 255 (это максимальное значение для 
цветового пространства RGB). Преобразуем данные в float. Теперь уровень 
яркости определяется значением от 0 до 1. 
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5. Построение нейронной сети. Мы будем конфигурировать нашу 
сеть с помощью Kernas API с использованием библиотеки TensorFlow, кото-
рая включает инструменты для работы с сетью. 

Входные значения: 784 (28*28) значений от 0 до 255 (уровней яркости 
изображения) На входной слой – 800 нейронов. На выходной слой 10 нейро-
нов и вероятность что на изображении эталонная цифра. 

Используется последовательная модель: модель, в которой слои 
нейронной сети идут друг за другом. 

 

 
 
6. Компиляция. Метод обучения – Adam adaptive moment estima-

tion. Он сочетает в себе и идею накопления движения и идею более слабого 
обновления весов для типичных признаков. 

 
 
7. Запуск (10 эпох) и определение точности. 
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Точность модели после сравнения составила 98%. 
 

 
 
8. Проверим индивидуальное распознавание цифр. 

 
 
9. Проверим сеть, как она будет работать с искаженными циф-

рами. Для этого с помощью Adobe Photoshop создаем изображение размером 
32*32 и рисуем цифру. Для более оптимизированной работе тестовое изоб-
ражение сохраняется в формате .tif. 

Нормализация изображения для теста. 

 
Без искажений. 
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Фильтр «diffusion» 10% + поворот вправо на 20*. 

 
Фильтр «diffusion» 20%. 

 
Фильтр «diffusion» 15%, масштабирование, лишний элемент, пово-

рот. 
 

 
 
 
 
 



39 
 

Попробуем другую цифру. Без искажений. 

 
Поворот на 30%. 

 
Поворот на 40%. 
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Фильтр «diffusion» 10%. 
 

 
Фильтр «diffusion» 30%. 

 
Фильтр «diffusion» 50%. 
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Вывод 
НС довольно восприимчива к изменениям очертаний символов, осо-

бенно на схожих цифрах (например 3, 8 и 9). Однако показывает хорошо на 
цифрах с более уникальными очертаниями (например 5, 1). Одинаково хо-
рошие результаты получаются при повороте цифр, вплоть до 40 градусов в 
любую сторону цифры продолжают распознаваться. 

 
 

КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ 
 

1. Назовите основные достоинства и недостатки нейронных сетей? 
2. Какие практические задачи решаются с применением нейронных сетей?  
3. Назовите негативные последствия переобучения нейронной сети? 
4. Дайте характеристику основных этапов построения нейронной сети? 
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ПРАКТИЧЕСКАЯ РАБОТА №5.                             
АНАЛИЗ МЕДИЦИНСКИХ ДАННЫХ 

 
ОСНОВНЫЕ ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ СВЕДЕНИЯ 

Современные информационные системы позволяют накапливать 
большие объемы, в том числе и медицинских  данных. В них содержаться 
знания, которые можно анализировать, выявлять и извлекать закономерно-
сти. При этом размерность хранимых данных, определяемая числом различ-
ных признаков, описывающих, например, состояние здоровья пациента, 
весьма велика и порой достигает нескольких десятков и сотен показателей. 
Поэтому задача снижения размерности признакового пространства и выделе-
ния наиболее информативных признаков является весьма актуальной. 

Краулинг (crawling) – процесс сканирования огромного количества 
веб-страниц специализированными программами краулерами (спайдерами, 
пауками, сканерами), которые симулируют действия пользователя поиско-
вой системы. Другими словами, краулеры загружают различные веб-стра-
ницы, читают содержание, анализируют их на наличие требуемой информа-
ции, которая копируется в соответствующее хранилище в случае обнаруже-
ния и предоставляется другим частям поисковой системы.  

Например, у человека болит голова, он хочет узнать, в чем возмож-
ные причины. Он вводит поисковый запрос, краулер загружает страницы, 
которые были прочитаны и проанализированы на наличие нужной инфор-
мации.  

Краулеры также переходят по всем ссылкам, указанным на странице 
(на сайтах могут быть еще ссылки, ведущие на страницы с болями в спине), 
и процесс сканирования, анализа повторяется до тех пор, пока не будет про-
анализировано требуемое число веб-страниц или пока не будет достигнута 
определенная цель. Веб-краулер в основном используется для создания ко-
пий всех посещаемых страниц в Интернет-пространстве (посещаемые стра-
ницы обычно отмечены другим цветом. Если человек не раз ищет причины 
головной боли в интернете, и он был не удовлетворён результатами поиска 
в прошлый раз, то на уже посещённые сайты он не зайдет), которые в после-
дующем обрабатываются и индексируются поисковой системой, в резуль-
тате чего пользователь имеет возможность осуществлять быстрый поиск ин-
формации (например, с помощью истории браузера. Если наоборот была 
важная информация на сайте о головных болях, например, название лекар-
ства, то в случае забытия этого названия, можно с помощью истории снова 
быстро зайти на страницу и вспомнить). Кроме того, краулеры могут ис-
пользоваться для автоматизации работы по обслуживанию на веб-сайте: 
проверка ссылок, HTML-кода и т. д. Краулеры также применяются для 
сбора определенных типов информации из веб-страниц. Например, сбор 
электронных почтовых адресов для рассылки спама. 
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Одной из наиболее перспективных и быстроразвивающихся плат-
форм по анализу медицинских и биомедицинских текстов является система 
cTAKES [9]. Это модульная система с открытым исходным кодом, которая 
разрабатывается сообществом исследователей из разных институтов сов-
местно с частной клиникой Mayo. Основное предназначение cTAKES за-
ключается в создании основы для систем извлечения информации из клини-
ческих текстов. Система реализована на платформе UIMA с применением 
фреймворка OpenNLP. cTAKES предоставляет набор программных моду-
лей, которые используют наборы правил и модели машинного обучения, 
настроенные на анализ клинических текстов. Система позволяет проводить: 
1) базовую обработку медицинских текстов, включая морфологический ана-
лиз и различные виды синтаксического анализа; 2) извлечение именованных 
сущностей, определение их типа и характера упоминания их в тексте; 3) со-
поставление терминов с концептами метатезауруса UMLS; 4) поверхност-
ный семантический анализ (установление семантических ролей); 5) разре-
шение кореференции; 6) извлечение семантических связей между сущно-
стями. В системе также присутствуют готовые модули для решения при-
кладных задач: извлечения названий лекарственных препаратов и определе-
ния статуса пациента курящий/некурящий. Платформа интегрирует в себе 
большое число современных разработок в области анализа медицинских и 
биомедицинских текстов и продолжает развиваться. Заметим, что cTAKES 
ориентирована на обработку только английских текстов и на сегодняшний 
день не поддерживает другие языки. 

 
ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

Провести теоретическое и практическое исследование анализа меди-
цинских данных из социальных сетей и тематических форумов. 

 
ЗАДАНИЕ НА ПРАКТИЧЕСКУЮ РАБОТУ  

И ПОРЯДОК ВЫПОЛНЕНИЯ 
 

1. Провести анализ, какой спектр задач можно решить путем краулинга ме-
дицинских данных из соц. сетей и из тематических форумов?  
2. Привести подробное описание применяемых механизмов, обеспечиваю-
щих гарантированное качество обработки и интерпретации медицинских 
данных? Описать по каким параметрам контролируется качество? 
3. Найти научную статью, посвященную исследованиям в данной научной 
области, провести ее подробный анализ и представить отчет, содержащий 
подобное исследование медицинских текстов из социальных сетей или те-
матических форумов. 

 
ПРИМЕР ВЫПОЛНЕНИЯ РАБОТЫ 
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Цель работы: Провести теоретическое и практическое исследование ана-
лиза медицинских данных из социальных сетей и тематических форумов. 

 
Задание на данную практическую работу должно содержать два раз-

дела, первый раздел – это теоретический анализ современных подходов к 
решению задач краулинга медицинских данных, второй раздел – это по-
дробный анализ научной статьи из данной предметной области и  подобное 
исследование медицинских текстов из социальных сетей или тематических 
форумов. 
Первая (теоретическая) часть.  
Типы краулеров [10] 

1. Сфокусированный краулер (Focused Web Crawler) – это краулер, 
задача которого заключается в том, чтобы загрузить связанные с друг дру-
гом страницы по конкретной теме.  Еще такой вид краулеров называют те-
матическим (Topic Crawler). Принцип его работы основывается на том, что 
каждый раз переходя к новому документу, данный краулер проверяет 
насколько он релевантен обозначенной теме, переход осуществляется 
только на документы, соответствующие теме. Его достоинства состоят в 
том, что он экономичен и не требует значительных вычислительных ресур-
сов. 

2. Инкриментный краулер (Incremental Crawler) – традиционный вид 
краулера, который периодически обновляет собранные в своем хранилище 
документы. Помимо замены старых версий документов на новые, он может 
обновлять ранг документов, сортируя их на менее важные и более важные. 

3. Распределенный краулер (Distributed Crawler) – это тип краулера 
базирующегося на распределенных вычислениях. Как правило он включает 
несколько вычислительных узлов, один из которых назначается мастером, а 
другие дочерними узлами. Это тип краулеров использует алгоритм Page 
Rank для улучшения релевантности поиска. Достоинство этого вида крауле-
ров в их надежности и отказоустойчивости. 

4. Параллельный краулер (Parallel Crawler) – такой краулер состоит 
из нескольких краулер-процессов, каждый из которых работает над своим 
выбранным множеством данных. 

5. Кросплатформенный краулер (Cross-platform Crawler) – такой 
краулер должен одинаково устанавливаться и настраиваться на машинах с 
различными операционными системами описание наиболее популярных 
краулеров с открытым исходным кодом, описанных в приведенных выше 
источниках. 

6. Nutch (http://nutch.apache.org), тип: инкрементный, параллельный, 
распределенный, кросплатформенный) — это инструмент поиска в Вебе и 
краулер, написанный на java, поддерживающий граф связей узлов, различ-
ные парсеры, фильтры и нормализаторы URL. Он интегрирован с Apache 
Lucene, Apache Hadoop 1.X, 2.X и в своей ветке 2.X позволяет использовать 
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различные хранилища данных, такие как Cassandra, Hbase и др. Данный 
краулер является масштабируемным (до 100 узлов в кластере и легко 
настраивается и расширяется, в полной мере является “вежливым”.  

7. Scrapy (http://scrapy.org), тип: сфокусированный, параллельный, 
кросплатформенный) — это расширяемый и гибкий краулер, написанный 
на Python, который легко устанавливается, прозрачный, поддерживает вы-
грузку данных в JSON, XML, CSV. Отлично подходит для сфокусирован-
ного краулинга (под словом «краулинг» мы понимаем процесс сбора данных 
в Вебе, состоящий из: навигации на веб-страницы, анализа их ссылок и со-
держимого). “Вежливый” и устойчивый, расширяемый инструмент. 

Он активно развивается сообществом и сейчас. Но данный краулер 
куда менее производительный нежели Apache Nutch или же Heritrix. 

8. Open Search  Server (http://www.open-search-server.com, тип: инкре-
ментный, параллельный, кроплатформенный) – это краулер и поисковый 
движок, ядро которого написано на java, являющийся “вежливым” и под-
держивающий современные подходы к полнотекстовому поиску, в частно-
сти поддерживает геолокацию. Кроме того, он обеспечивает автоматиче-
скую классификацию текстов и поддержку синонимов, поддерживает 18 
языков, краулит базы данных, веб и файловые хранилища. Он использует 
такие технологии как: Apache Lucene, Zkoss, Apache Tomcat и т.д. Это 
надежный и производительный инструмент. 

9. Norconex HTTP Collector  
(http://www.norconex.com/product/collector-http, тип: инкрементный, 

параллельный, кросплатформенный) - позволяет выполнять задачи кру-
линга и сохранять собранные данные в любое настроенное хранилище в том 
числе и в поисковый индекс, написан на java, является “вежливым”. Он 
весьма производительный, поддерживает все востребованные функции: 
фильтрацию, нормализацию, а также распознавание языков, гибкость извле-
чения данных и т.д. Краулер активно развивается и поддерживается коммер-
ческим проектом. 

10. Bixo (http://openbixo.org, тип: инкрементный, параллельный, рас-
пределенный, кросплатформенный) — это инструмент анализа и извлече-
ния данных из веба, написанный на java. Он работает на основе Cascading, 
позволяет переносить данные в хранилища данных (Data Warehouse, DWH). 
Расширяемый, настраиваемый, устойчивый и “вежливый”. Bixo ориентиро-
ван именно на анализ данных, он масштабируем до 1000 вычислительных 
узлов и подходит для анализа данных больших объемов. 

Разработчики этого инструмента построили его после разработки од-
ного из проектов для вертикального поиска, основанном на Nutch, поэтому 
они постарались учесть недостатки Nutch для этого типа задач. Данный ин-
струмент рекомендуют использовать для таких задач как: найти и проана-
лизировать комментарии продукта где-либо, отслеживать популярность в 
социальной сети, проанализировать данные о стоимости продукта и т.д. 
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11. Crawler4j (https://github.com/yasserg/crawler4j), тип: параллель-
ный, кросплатформенный) — это краулер, написанный на java, с простым 
API, с его помощью можно легко организовать многопоточный краулинг. 
Данный инструмент можно легко встроить в проект, но при этом не поддер-
живает индексирования, является “вежливым”, но может порождать излиш-
нюю нагрузку на исследуемый хост. 

12. mnoGoSearch, тип: инкрементный, параллельный платформа - 
Unix) - это индексатор, написанный на C, управляемый из командной 
строки, который может быть запущен из под Apache Web Server или любого 
другого HTTP-сервера поддерживающего стандарт интерфейса связи внеш-
ней программы с веб-сервером (Common Gateway Interface, CGI). Этот ин-
струмент может быть проинтегрирован с различными базами, в зависимости 
от нужд пользователя. Данный проект продолжает развиваться, но никакой 
информации о расширяемости он не предоставляет. 

13. Arachnode.net (http://arachnode.net, тип: инкрементный, парал-
лельный, кросплатформенный) — это краулер, написанный на C# и исполь-
зующий платформу .NET и SQL Server 2008. Данный краулер является “веж-
ливым” и поддерживает загрузку, индексацию и сохранение интернет-кон-
тента, включая адреса e-mail, файлы и веб-страницы. Активно продолжает 
развиваться, ценится сообществом, но отсутствует в некоторых рейтингах. 

14. GNU Wget (http://www.gnu.org/software/wget, тип: сфокусирован-
ный, платформа Linux) — это продолжающий развиваться инструмент, 
написанный на C, который позволяет получать файлы из наиболее широко 
использующихся интернет-протоколов (HTTP, HTTPS, FTP). Данный ин-
струмент полезен, но подходит в основном для выгрузки конкретных дан-
ных или сайта, но не масштабного краулинга сегментов Веба. Приведем еще 
некоторые краулеры, которые до сих пор в некоторых рейтингах присут-
ствуют и даже упоминаются среди передовых, но которые по факту давно 
уже не развиваются. 

15. Heritrix (http://crawler.archive.org/) — это веб-краулер с открытым 
исходным кодом, расширяемый, предназначенный для краулинга большого 
объема данных, «вежливый» по отношению к robots.txt, он собирает данные 
так, чтобы не нагружать вебсайт чрезмерной нагрузкой. Но несмотря на то, 
что в западных публикациях данный краулер считается одним из лучших, 
сейчас он недоступен на территории РФ, т.к. был заблокирован Роско надзо-
ром. 

16. http://Dig (http://www.htdig.org/) — это веб-краулер и поисковая 
система, до 2004г. он был одним из самых популярных краулеров и именно 
с ним сравнивался в свое время Nutch. Но после 2004г. он больше не выпус-
кал релизов и растерял свою аудиторию. 

17. Grub (http://grub.org/, https://sourceforge.net/projects/grub/) — это 
распределенный веб-краулер, позволяющий строить индекс Веба. Grub 
client выполняет задачи краулинга в период простоя клиентской машины и 
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отправляет собранные данные на сервер. Проблема этого краулера, согласно 
обзору Apache Nutch, состоит в том, что распределенный таким образом кра-
улинг не оправдает себя, т.к. он будет генерировать еще больше нагрузки 
своим трафиком при обработке запросов. После 2013г. Релизов этого про-
екта больше не было. 

18. ASPseek (https://github.com/pld-linux/aspseek) — это интернет-по-
исковик, состоящий из индексирующего робота, поискового фонового по-
тока и CGI интерфейса. Он может проиндексировать несколько миллионов 
URLs и поддерживает поиск по словам, фразам и логический поиск. Поиск 
может быть уточнен по времени или ранжирован с помощью pagerank.  
 

Перечень задач, решаемых на основе краулинга медицинских 
данных: 

Поисковый робот (он же crawler, краулер, паук, бот) — программа 
для сбора контента в интернете. GoogleBot – самый известный из представ-
ленных. Для медицинских исследований краулеры полезны тем, что уско-
ряют и облегчают процесс исследования, спасая от мануального поиска и 
скачивания большого объема информации. Но у краулеров есть свое слабое 
место- многие сайты, включая facebook, не допускают роботов к информа-
ции. 

Например, исследование «Understanding the patient perspective of epi-
lepsy treatment through text mining of online patient support groups», использо-
вало краулинг трех  форумов, для выявления среди пользователей больных 
эпилепсией. 

Выделение медицинских данных является одной из задач выделения 
знаний из текста в целом. В современных системах используется двухфаз-
ная технология аналитической обработки. В первой фазе (ETL) произво-
дится автоматизированный анализ отдельных документов, структуризация 
их контента и формирование хранилищ исходной и аналитической инфор-
мации. Во второй фазе (Text Mining, Data Mining etc.) — извлечение в опе-
ративном режиме знаний из хранилища или из полученной по запросу под-
борки документов. 

Первичная аналитическая обработка в фазе ETL: 
− выполнение индексирования; 
− построение семантической сети; 
− построение рубрик; 
− создание аннотации и ключевых тем; 
− терминологические векторы документов; 
− хранилище аналитических данных; 
− база данных фактографической информации, объединенной в досье. 

В ходе аналитической обработки происходит выделение текста фак-
тографической информации об объекте, причем с учетом всех ссылок. Для 
этого сначала выделяются все предложения с упоминаниями об объекте, в 
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которых могут встречаться названия объекта, ссылки на него, а также обоб-
щающие определения.  

Data mining (рус. интеллектуальный анализ данных) — собиратель-
ное название, используемое для обозначения совокупности методов обнару-
жения в данных ранее неизвестных, нетривиальных, практически полезных 
и доступных интерпретации знаний. Основу методов data mining составляют 
всевозможные методы классификации, моделирования и прогнозирования, 
основанные на применении деревьев решений, искусственных нейронных 
сетей, генетических алгоритмов, эволюционного программирования, ассо-
циативной памяти, нечёткой логики. К методам data mining нередко относят 
статистические методы (дескриптивный анализ, корреляционный и регрес-
сионный анализ, факторный анализ, дисперсионный анализ, компонентный 
анализ, дискриминантный анализ, анализ временных рядов, анализ выжива-
емости, анализ связей). 

Интеллектуальный анализ текстов (ИАТ, англ. text mining) — 
направление в искусственном интеллекте, целью которого является получе-
ние информации из коллекций текстовых документов, основываясь на при-
менении эффективных в практическом плане методов машинного обучения 
и обработки естественного языка. Название «интеллектуальный анализ тек-
стов» перекликается с понятием «интеллектуальный анализ данных» (ИАД, 
англ. data mining), что выражает схожесть их целей, подходов к переработке 
информации и сфер применения; разница проявляется лишь в конечных ме-
тодах, а также в том, что ИАД имеет дело с хранилищами и базами данных, 
а не электронными библиотеками и корпусами текстов. 

Механизмы применяющиеся, для обеспечения гарантированного 
качества обработки и интерпретации: 

Задача FEATURES SELECTION может быть обобщена путем 
определения преобразования Z = F(X), позволяющего из X формировать но-
вое пространство признаков Z, |Z| < |X|. В такой постановке задача называ-
ется задачей FEATURES EXTRACTION (извлечение или конструирование 
признаков). При решении FEATURES EXTRACTION формируются новые 
признаки на основе уже имеющихся в X. Самое простое преобразование 
Z=F(X) – это линейное преобразование. 

Основными способами решения задачи FEATURES EXTRACTION 
являются методы факторного анализа и метод экстремальной группировки 
признаков. Факторный анализ позволяет выделить обобщенные признаки 
(факторы), каждый из которых представляет сразу несколько исходных при-
знаков. 

Метод накопленных частот Суть МНЧ заключается в следующем. 
Пусть имеются два набора значений признака х ∈ X, принадлежащие двум 
матрицам «объект – признак» обучающих выборок A1 и A2. Далее не будем 
делать различия между выборками и соответствующими им матрицами 
«объект – признак». По двум наборам значений признака x строятся 
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эмпирические распределения и подсчитываются накопленные частоты как 
суммы частот от начального до текущего интервала распределения. Мерой 
информативности признака х служит модуль максимальной разности накоп-
ленных частот. 

Метод Шеннона В методе Шеннона в качестве меры информатив-
ности признака x рассматривается средневзвешенное количество информа-
ции, которое свойственно анализируемому признаку. 

Метод Кульбака В данном методе в качестве меры информативно-
сти признака х рассматривается величина, называемая дивергенцией Куль-
бака и отражающая расхождение между выборками A1 и A2. 
 
Вторая (практическая) часть 

В качестве научной статьи в данной практической работе использо-
ван источник: 
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/30/1/104/236067. 

Краткое описание данной статьи: при использовании современных 
поисковиков выдача по определенному поисковому запросу составляет ты-
сячи, а то и миллионы страниц. Авторы же реализовали систему, способную 
при определенном медицинском запросе выдавать меньший по количеству, 
но более качественный набор веб-страниц. Система включает в себя модель, 
оценивающую релевантность страницы к заданному пользователем запросу 
и краулер, собирающий страницы для оценки. 

Таким образом, согласованная с преподавателем конечная работа: 
реализовать модель оценки веб-страницы. 

Модель Φ(𝑤𝑤𝑤𝑤, Ω), получающая на вход wp – веб-страницу,                    
 Ω – тему, и выдающая в ответ значение принадлежности страницы к теме в 
диапазоне от 0 до 1. 

Выбранная тема – рак печени. 
Ход выполнения: 
1 этап: сбор веб-страниц форумов 
Сперва были собраны исходные данные в виде 20 веб-страниц, явля-

ющиеся форумами. Они были найдены по простым поисковым запросам в 
Яндекс и Google, по типу «рак печени форум», «обсуждение рака печени» и 
т.д. 

 
 
Список страниц с личными оценками: 

[ 
('https://www.oncoforum.ru/forum/showthread.php?t=107634', 2), 
('http://www.rakpobedim.ru/forum/index.php?/topic/1592-рак-печени/', 8), 
('http://www.woman.ru/kids/healthy/thread/4714336/', 7), 
('https://khabmama.ru/forum/viewtopic.php?t=135141', 1), 
('https://www.e1.ru/talk/forum/read.php?f=36&t=483540', 3), 
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('https://forum.guns.ru/forummessage/80/2111885.html', 6), 
('https://samaraonko.ru/forums/viewtopic.php?id=16880', 5), 
('https://forum.ngs.ru/board/health/flat/1873376851/?fpart=1&per-page=50', 7), 
('https://forums.rusmedserv.com/showthread.php?t=200647', 6), 
('http://golodanie.su/forum/showthread.php?t=11761', 6), 
('https://forums.playground.ru/talk/rak_pecheni_x-128505/', 3), 
'https://www.nn.ru/community/biz/medicine/proshu_pomoshchi_i_sovetov_u_p
apy_rak_metastazy.html', 5), 
('http://www.onconet.ru/showthread.php?p=9318', 3), 
('http://crimea-med.net/index.php?/topic/3759-rak-pecheni/', 4), 
('https://eva.ru/kids/messages-3240292.htm', 5), 
('http://forumjizni.ru/archive/index.php/t-9567.html', 5), 
('https://www.u-mama.ru/forum/family/health/788648/', 5), 
('http://rak.flyboard.ru/topic2210.html', 2), 
('https://forum.ykt.ru/viewmsg.jsp?id=24732435', 7), 
 ] 

Каждая страница была субъективна оценена в работе по шкале от 0 
до 10. В дальнейшем это значение делилось на 10. Оценивалась степень ин-
формативности ответов людей на тему, полнота ответа. 

На втором этапе был произведен сбор информации с веб-страницы. 
Разработка велась на языке программирования Python. Как предлагалось в 
статье, с веб-страницы необходимо собрать три набора данных: 

T1 – основной текст страницы. 
T2 – название заголовков в html-тэгах h1, h2, h3, h4, h5, h6. 
T3 – название тэгов, содержащих в себе ссылку на другие страницы. 
Каждый набор был собран при помощи библиотеки BeautifulSoup4. 

 
 
Третий этап включал в себя выделение ключевых слов. Авторами 

предлагается метод RAKE для выделения из текста ключевых слов и фраз. 
Для этого использовалась библиотека multi-rake позволяющая работать с 
множеством языков, в том числе и русским. При дальнейшем отборе клю-
чевых слов авторы предлагают убрать все слова, получившие оценку RAKE 
ниже определенной.  
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Посмотрев вручную, ниже оценки 1.1 собирается много различных 
слов, большая часть из которых бесполезны для темы медицины. 

 
 
Здесь показано, что при значении ниже 1.1 (список дальше идет еще 

на 100 слов) меньше подходящих слов, чем выше это значение. 

 
 
 
Следующим этапом отбора слов авторы предлагают каждому ключе-

вому слову выдать значение по следующей формуле. 

 
Числа p имеют два индекса принимающие значения 1 или 0. Число p 

является количеством страниц включающих (или не включающих) в себя 
конкретное ключевое слово среди страниц имеющих оценку больше (или 
меньше) знания т (тау). 

Опишем алгоритм: 
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Берется отдельно каждое ключевое слово в каждой веб-странице и 
проверяется его нахождение в каждой другой имеющейся странице. Если же 
первый индекс равен 1, то проверяется наличие ключевого слова в наборе 
страницы, при 0 проверяется его отсутствие. Второй индекс при 1 включает 
только те страницы, чья оценка выше тау. При 0 ниже тау. 

 

 

  
На четвертом  этапе проводится обучение модели. Модель в статье 

основана на полиноминальной регрессии. Для определения подходящей 
степени полинома отыщем значения квадрата ошибки при построении по-
линомов различной степени. На рис. 5.1. видно, что при переходе от поли-
нома 14 степени к полиному 15 степени происходит огромный скачок по-
рядков. Поэтому выберем 14 степень полинома. Модель обучена. 

 
Рис. 5.1. График полиноминальной регрессии 

 
На пятом этапе проводилась проверка контрольной выборки. Полная 

выборка из 20 веб-страниц была разделена на обучающую и контрольную. 
Обучающая выборка составляла 80% процентов всей выборки. Экспери-
мент проводился несколько раз, каждый раз изменяя набор каждой выборки, 
не повторяющий предыдущий. Новые выборки определяются так: сдвига-
ются на 1 пункт списка. 

Каждый раз записывался результат оценки качества проверки. Срав-
нивались известное значение оценки страницы с тем, что выдала модель. 
Процент точности высчитывался следующим образом: 

 (модуль расстояния между оценками)/(максимальное расстояние до 
истинного значения оценки). 
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Для каждого эксперимента выводился средний процент ошибки. 
 

Таблица 5.1. Процент ошибки 

 
 

Как видно из таблицы, ошибка может достигать 12%, но может и пре-
вышать 50%. Чаще всего она варьируется около 25-30%. 

Таким образом, получили обучающуюся модель, которая по опреде-
ленному запросу и начальной ранжированной выборке, дает оценку другим 
страницам по данной теме. 

Недостатки данного эксперимента:  
 - Малая выборка данных. Для хороших экспериментов необходима 

выборка в 50 веб-страниц, а то и 100 и более. 
 - Субъективная оценка страниц «эксперта», не имеющего достаточ-

ных знаний в отрасли. Для повышения качества, необходимы квалифициро-
ванные «эксперты», и не один, а несколько. Учитывать оценку каждого. А 
также увеличить диапазон оценки «от 0 до 100». 

 
 

КОНТРОЛЬНЫЕ ВОПРОСЫ 
1. Что такое краулинг? 
2. Для чего необходимо сокращать признаковое пространство? 
3. Какие задачи можно решать при анализе медицинских текстов? 
4. Какие метрики используются для оценки качества интерпретации дан-
ных? 
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