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МОДЕЛI I МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ
ЗАВДАНЬ ПЕРЕДБАЧЕННЯ

В процесi еволюцiї людства змiнюється характер дiяльностi людини i необхiдний
«iнструментарiй» для вирiшення нових задач. Останнiм часом все бiльшу увагу заслу-
говують проблеми пов’язанi з прийняттям рiшень. Особливо актуальними є проблеми
пiдтримки рiшень у процесi управлiння соцiально-економiчними системами. Прийма-
ючи рiшення, як правило, стикаються з проблемами пошуку iнформацiї, невпевненi-
стю, невизначенiстю, а в деяких випадках i з конфлiктнiстю у процесi вироблення
рiшення. При цьому припускається, що реалiзацiя будь-якого з варiантiв рiшень пе-
редбачає настання певних наслiдкiв, аналiз та оцiнка яких повнiстю характеризує
обраний варiант. Для оцiнювання можливих наслiдкiв традицiйно використовуються
складнi аналiтичнi розрахунки, знання фахiвцiв-експертiв, засоби сучасних iнформа-
цiйних технологiй.

Проведений аналiз iснуючої практики управлiння соцiальними та економiчними
системи дає можливiсть запропонувати новi напрями її оптимiзацiї, котра, в свою
чергу, передбачає орiєнтацiю на запрограмованi показники розвитку як внутрiшнiх
системних характеристик, так i параметрiв зовнiшнього середовища з урахуванням
прогнозних значень ключових параметрiв об’єкта управлiння. Саме орiєнтацiя на про-
гнознi показники розвитку дозволяє розробляти та втiлювати в життя дiєвi стратегiї
управлiння процесами в соцiальних та економiчних системах. Важливiсть володiн-
ня iнструментарiєм та методиками розробки прогнозiв для економiста i управлiнця в
сучасних умовах є беззаперечною.

Мета даної роботи, на основi аналiзу лiтературних джерел зробити висновки щодо
особливостей, перспектив використання та можливостей розвитку iнтелектуального
аналiзу даних у сучасних умовах розвитку комп’ютерних технологiй.

У роботi розглянуто основнi методи машинного навчання i проаналiзовано особли-
востi та результати їх застосування до вирiшення проблем завдань передбачення. Для
вирiшення проблеми, що iснує потрiбно визначити, якi напрямки розвитку технологiй
потрiбно удосконалювати та дослiджувати науковцям.

Машинне навчання являється пiдроздiлом доволi широкої областi науки, яка ви-
вчає штучний iнтелект. Алгоритми, якi вiдносяться до даного напрямку, використо-
вуються для вирiшення завдань, для яких часто складно або неможливо придумати
явний алгоритм розв’язку.

Ключовi слова: передбачення, iнтелектуальний аналiз даних, алгоритми машинного
навчання.
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1. Вступ. Управлiння сучасним бiзнесом немислимо без передбачення, про-
гнозування та аналiзу даних. З кожним роком бiзнес компанiї збирають новi
данi i використовують їх для розв’язання задач, щоб збiльшувати власний при-
буток. Тенденцiя обробки великих обсягiв iнформацiї та їх аналiз неможлива
без використання методiв iнтелектуального аналiзу даних та їх подальшого ви-
користання у сферi життєдiяльностi людини. Вирiшення проблем обумовлених
великими обсягами даних (Big Data), якi пов’язанi з їх складнiстю, мереже-
вою природою, динамiкою i рiзноманiтнiстю iнформацiї привели до стрiмкого
зростання кiлькостi i потужностi моделей, методiв i засобiв iнтелектуального
аналiзу даних.

Iнтелектуальний аналiз даних (Data Mining) спрямований на виявлення при-
хованих закономiрностей у даних та передбачає безпосереднє виявлення знань
[1]. Тобто, на його основi можна отримати моделi, що дозволяють краще розу-
мiти данi i передбачати їх поведiнку.

Передбачення це рiзновиди технологiй одержання iнформацiї про майбутнє.
Технологiчне передбачення це обґрунтоване бачення стану можливої поведiнки
в майбутньому рiзного роду явищ, процесiв i об’єктiв, якi невiдомi в даний час,
але якi пiддаються виявленню [2]. Розрiзняються наукове i ненаукове перед-
бачення. Наукове передбачення базується на наукових методах дослiдження, а
ненаукове – ґрунтується на передчуттях, iнтуїцiї, мiфологiї, релiгiї i т. п. Основ-
ною формою наукового передбачення є прогнозування, як процес вироблення
прогнозiв, тобто iмовiрне судження про стан певного явища в майбутньому, яке
базується на статистичнiй iнформацiї, переважно у кiлькiсному видi. Техноло-
гiчне передбачення доцiльно використовувати у процесi прийняття управлiн-
ських рiшень складними соцiо-економiчними системами в основi яких лежить
людський фактор.

2. Постановка задач. Загальна постановка задачi передбачення може
бути сформульована наступним чином.

Вiдома деяка сукупнiсть об’єктiв (ситуацiй) i множина вiдповiдей (реакцiй,
вiдгукiв), а також множина у виглядi пар «об’єкт – вiдповiдь», яка називається
навчальною вибiркою. Iснує деяка залежнiсть мiж вiдповiдями i об’єктами, але
вона невiдома. Потрiбно, на основi цих даних вiдновити залежнiсть, тобто по-
будувати модель (алгоритм), яка здатна для довiльного об’єкта надати досить
точну вiдповiдь. Для вимiрювання точностi вiдповiдей вводиться визначеним
чином функцiонал якостi.

3. Мета роботи. Описати пiдходи, якi використовуються для вирiшення
проблеми передбачення у рiзних сферах суспiльного життя. Представити моделi
i методи машинного навчання для рiзних класiв завдань.

4. Огляд пiдходiв. Ефективне застосування моделей i методiв передбаче-
ння не можливе без широкого використання сучасних новiтнiх iнформацiйних
технологiй, яскравим представником яких є iнтелектуальний аналiз даних.

Iнтелектуальний аналiз даних (IАД) це iнформацiйна технологiя, яка дозво-
ляє видобувати кориснi знання за допомогою обробки iнформацiї та виявлення
в нiй закономiрностей та тенденцiй, якi, як правило, використовуються для пiд-
тримки прийняття управлiнських рiшень. Технологiя IАД базується на моделях
i методах виявлення знань у великих наборах даних.

Основою IАД є виявлення рiзних закономiрностей у «сирих», необроблених
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даних. На сьогоднiшнiй день можна видiлити такi найбiльш поширенi завдання,
якi найчастiше розв’язуються методами IАД [1].

Класифiкацiя – це розподiл об’єктiв до одного iз заздалегiдь вiдомих на-
перед класiв. Вона дає можливiсть встановити функцiональну залежнiсть мiж
вхiдними даними i дискретними вихiдними змiнними, що вiдповiдають певним
класам. Класифiкацiя роздiляє об’єкти за визначеною заздалегiдь ознакою i
вважається самим популярним завданням у всьому машинному навчаннi.

Кластеризацiя – це групування об’єктiв за подiбнiстю, на основi певних,
наперед невiдомих, суттєвих властивостях (ознаках). Подiбнi об’єкти повиннi
бути вiднесенi до одного кластеру i вiдрiзнятись вiд об’єктiв з iншого кластеру.
При кластеризацiї класи об’єктiв наперед невiдомi на вiдмiну вiд класифiкацiї.
Точнiсть кластеризацiї визначається схожiстю об’єктiв у серединi кластера i
вiдмiнностями мiж кластерами.

Регресiя – це встановлення деякої форми функцiональної залежностi вхi-
дних змiнних вiд вихiдних. Вона безпосередньо пов’язана з прогнозуванням.
Регресiя показує або передбачає взаємозв’язок мiж процесом та тим, що цей
процес може спонукати.

Асоцiацiя – виявлення закономiрностей мiж пов’язаними подiями. До при-
кладу закономiрностi слугує правило, що iз подiї X випливає подiя Y . Якщо
подiї рознесенi в часi, тодi асоцiативнi правила задають послiдовнi шаблони,
тобто, це асоцiацiї, якi вказують на закономiрностi мiж пов’язаними в часi по-
дiями.

IАД безпосередньо зв’язаний з машинним навчанням (Machine Learning),
наукою про мислення (Cognitive Science), а великi обсяги даних (Big Data), в
свою чергу є пiдроздiлом науки про аналiз даних (Data Science). Основу IАД
складають методи машинного навчання. Крiм того, у пiдходах i до роботи з ве-
ликими даними використовується машинне навчання, для того, щоб комп’ютер
сам шукав результати опрацьованих даних. Натомiсть за допомогою Machine
learning алгоритмiв, комп’ютер сам аналiзує i видає результат з обробленої iн-
формацiї.

Машинне навчання (МН) – це пiдроздiл штучного iнтелекту, який розглядає
побудову алгоритмiв, якi можуть навчатися на наявних даних [3,4,5]. Навчання
– це рiч, знайома будь-якiй людинi, оскiльки люди навчаються щодня i пока-
зують у цьому процесi прекраснi результати. Спостерiгаючи закономiрностi в
змiнi середовища навколо, вони конструюють певну модель змiни цього сере-
довища i приймають тi чи iншi рiшення. Середовище певним чином реагує на
прийнятi рiшення i люди знову корегують модель свiту.

Машинне навчання дозволяє знаходити закономiрностi в iснуючих даних,
щоб потiм передбачати потрiбну iнформацiю для нових об’єктiв. Приблизно так
i працює машинне навчання, iдея якого дуже проста: знайти закономiрнiсть i
поширити її на новi данi. Машинне навчання – це спрощена версiя процесу
навчання, яке вiдбувається з людиною. Як правило, в машинному навчаннi
наявний певний набiр прикладiв, спостережень, реакцiй до цих спостережень.
Задача полягає у тому, щоб сконструювати такi моделi, якi будуть максимально
ефективно описувати наявнi данi i робити достовiрнi прогнози. Машинне навча-
ння є iндуктивним навчанням або «навчання за прецендентами» на основi пар
«об’єкт – вiдповiдь», оскiльки в основному вчимо машину вчитися на прикла-
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дах, спостерiгати велику кiлькiсть прикладiв iз реального життя, будувати на
них моделi, перевiряти та застосовувати їх на подальших прикладах.

Математична модель та методи машинного навчання. Завдання МН
виглядає так: уявiмо собi, що в нас є певний набiр об’єктiв-прикладiв i певний
набiр мiток, тобто, реакцiй, вiдповiдей. Мiж прикладами (спостереженнями) i
вiдповiдями (реакцiями) є певна прихована залежнiсть. Задача МН – знайти
цю приховану залежнiсть для прогнозування вiдповiдей на основi нових даних.
Математичне формулювання та модель такої задачi виглядає наступним чином:

Нехай X – деяка множина, елементи якої називаються об’єктами або при-
кладами, ситуацiями, входами (samples); а Y – множина, елементи якої нази-
ваються вiдповiдями або вiдгуками, мiтками, виходами (responses). Iснує деяка
залежнiсть (детермiнована i iмовiрнiсна), що дозволяє за елементами x ∈ X
передбачити y ∈ Y . Зокрема, якщо залежнiсть детермiнована, то iснує фун-
кцiя ϕ∗ : X → Y . Залежнiсть вiдома тiльки на об’єктах навчальної вибiрки
{(x(i), y(i)) : x(i) ∈ X, y(i) ∈ Y (i = 1, . . . , N)}, N – кiлькiсть об’єктiв у навчальнiй
виборцi. Упорядкована пара "об’єкт – вiдповiдь"{(x(i), y(i)) : x(i) ∈ X × Y } на-
зивається прецедентом. Потрiбно встановити залежнiсть мiж входом i виходом
на основi даних навчальної вибiрки.

Модель задачi машинного навчання за прецедентами.
Задано: множина об’єктiв X i множина вiдповiдей Y .
Вiдомо: навчальна вибiрка {x(i) ∈ X, (i = 1, . . . , N)} i вiдповiдно вiдповiдi

на цiй вибiрцi {y(i) = y(x(i)) : y ∈ Y (i = 1, . . . , N)}.
Знайти : алгоритм a : X → Y , тобто алгоритм побудови вирiшальної фун-

кцiї ϕ ∈ Φ, яка наближує, найбiльш точно, y ∈ Y не тiльки на навчальнiй
виборцi, а i на всiй множинi X.

Для рiзних типiв задач множина об’єктiв X i вiдповiдей Y може задаватись
по-рiзному. Наприклад, для задачi класифiкацiї: Y = {−1; +1} – класифiкацiя
на два класи; Y = {1, . . . ,M} – класифiкацiя наM класи, якi не перетинаються;
Y = {0; 1}M – класифiкацiя наM класи, якi перетинаються. Для задачi регресiї
: Y = R або Y = Rm; для задачi ранжування Y – скiнченна впорядкована
множина. Множина об’єктiв X, як правило, задається не самими об’єктами, а
їх описами. Найбiльш поширеним є ознаковий опис. Ознака (feature) f об’єкта
x ∈ X– це результат вимiрювання деякої характеристики об’єкта x. При такому
пiдходi об’єкт x ∈ X представляється як вектор x = (x1, x2, . . . , xk), k – кiлькiсть
ознак, а xj = fj(x) (j = 1, 2, . . . , k). Формально ознака це вiдображення f : X →
Dj, де Dj – множина допустимих значень ознаки.

У МН видiляються чотири види навчання [3-5]:

1) Контрольоване. Навчання з учителем (supervised learning) – найбiльш по-
ширений випадок. Кожен прецедент являє собою пару «об’єкт – вiдпо-
вiдь». Потрiбно знайти функцiональну залежнiсть вiдповiдей вiд описiв
об’єктiв i побудувати алгоритм, який бере на входi опис об’єкта i видає на
виходi вiдповiдь. Функцiонал якостi, зазвичай, визначається як середня
помилка вiдповiдей, виданих алгоритмом, за всiма об’єктами вибiрки. Як
правило, вирiшуються завдання класифiкацiї та регресiї.

2) Неконтрольоване. Навчання без вчителя (unsupervised learning) – тут вiд-
повiдi не задаються, а потрiбно шукати залежностi мiж об’єктами. Для
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кожного претендента задається тiльки ситуацiя i потрiбно згрупувати об’-
єкти в кластери, використовуючи данi про парну схожiсть об’єктiв. Фун-
кцiонали якостi можуть визначатися по-рiзному, наприклад, як вiдноше-
ння середнiх мiжкластерних i внутрiшньокластерних вiдстаней.

3) Навчання з пiдкрiпленням (reinforcement learning). Навчання як окремий
випадок контрольованого навчання, але вчителем є певне «середовище»,
в якому є певний агент (машина), що контролюється комп’ютером. Агент
може вчиняти певнi дiї, якi приводять до позитивних чи негативних вiд-
кликiв «середовища» i тим самим надає агенту данi, якi дозволяють йому
реагувати на них i вчитися. Таким чином, агент i середовище утворюють
систему за зворотнiм зв’язком. Задача – максимiзувати позитивнi i мiнi-
мiзувати негативнi вiдклики.

4) Напiвавтоматичне навчання (semi-supervised learning) – евристичний спо-
сiб, в якому нерозмiченi данi (тi, якi не мають мiток) також використову-
ються в тренуваннi разом з розмiченими даними.

Процес та алгоритми машинного навчання. У процесi вирiшення зав-
дань МН можна видiлити наступнi етапи [6].

– Розумiння задачi i даних;

– Попередня обробка даних i винахiд (вибiр, пiдбiр) ознак;

– Побудова моделi;

– Зведення навчання до оптимiзацiї;

– Вирiшення проблеми оптимiзацiї перенавчання;

– Оцiнка якостi;

– Впровадження i експлуатацiя.

Кожний iз етапiв є сам по собi складним процесом, який потребує вiдповiд-
них знань i компетенцiї.

До типових задач машинного навчання належать: класифiкацiя (роздiляє
об’єкти за визначеною заздалегiдь ознакою), кластеризацiя (роздiляє об’єкти за
невiдомою ознакою), регресiя (показує або передбачає взаємозв’язок мiж про-
цесом та його чинниками), прогнозування (знаходить значення часового ряду
у майбутньому за попереднiми даними), зменшення розмiрностi ознак (збирає
конкретнi ознаки у абстракцiї бiльш високого рiвня), виявлення аномалiй (вияв-
лення вiдхилень вiд стандартних значень), пошук правил (шукає закономiрностi
в потоцi даних).

Результати МН у великiй мiрi залежать вiд рiвня пiдготовки даних. Попе-
редня обробка даних це очищення (видiлення iз загального масиву даних кори-
сну iнформацiю), консолiдацiя (об’єднання даних iз рiзних джерел iнформацiї)
i пiдготовка їх у зручний для аналiзу формат. Данi за рiзновиднiстю дiляться
на наступнi категорiї: статистичнi, структурованi, напiвструктурованi (слабо
структурованi), неструктурованi.
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Для представлення даних для МН найчастiше використовується метод озна-
кового описання об’єкту. Якiсть роботи систем МН досить сильно залежить вiд
множини ознак, якi обираються для описання вхiдних даних i яким чином во-
ни будуть описуватись. Виокремлення ознак означає перетворення початкових
«сирих» даних у придатне представлення на вхiд. Описання ознак, як правило,
проводиться у певних шкалах таких як: бiнарна, номiнальна, порядкова, кiль-
кiсна. Вiдповiдно, якщо D j = {0, 1} , тодi f бiнарна ознака, Dj – скiнченна
множина, тодi f – номiнальна ознака, Dj – скiнченна упорядкована множина,
тодi f – порядкова ознака, Dj = R, тодi f – кiлькiсна ознака. Пiдбiр правильних
ознак займає бiльше часу нiж все машинне навчання. Не правильнiсть пiдбору
ознак може приводити до продукування неправильних результатiв.

Пiд моделюванням розумiється використання алгоритму МН для пошуку
iнформацiї в iснуючих даних для конкретної прикладної задачi. Найбiльш по-
ширеними i вживаними у практичному використаннi вважаються наступнi ал-
горитми. Алгоритми побудованi на основi регресiйного аналiзу. Це лiнiйна, ба-
гатомiрна, логiстична та нелiнiйна моделi регресiї, якi, як правило, використо-
вуються для бiнарної класифiкацiї [7,8].

Лiнiйну модель регресiї задають у виглядi рiвняння прямої, яке найбiльш то-
чно показує взаємозв’язок мiж вхiдними i вихiдними змiнними. Для складання
такого рiвняння потрiбно знайти вiдповiднi коефiцiєнти для вхiдних змiнних.
Для ситуацiї, коли простiр ознак – лiнiйний, ознаки заданi певним звичайним
числом, простiр вiдповiдей (реакцiй) – не лiнiйний, заданий набором класiв (на-
приклад, промiжком), доцiльно використовувати логiстичну модель регресiї. У
нелiнiйнiй i логiстичнiй моделях регресiї вихiднi данi перетворюються за допо-
могою нелiнiйних або логiстичних функцiй. Математичний апарат, який вико-
ристовується у даних моделях – метод Нютона-Рафсона. Багатомiрна модель
регресiї побудована на основi матричного представлення та його сингулярного
розкладу.

Лiнiйний дискримiнатний аналiз базується на статистичних властивостях
даних розрахованих для кожного класу. Для кожної вхiдної змiнної це вклю-
чає: середнє значення для кожного класу та дисперсiю розраховану за всiма
класами. Цей алгоритм доцiльно застосовувати якщо класiв є бiльше як два, а
данi мають нормальний закон розподiлу.

Дерева рiшень належать до самих популярних i потужних iнструментiв, що
дозволяють ефективно вирiшувати задачi класифiкацiї. В основi роботи дерев
рiшень лежить процес рекурсивної розбивки вхiдної множини спостережень або
об’єктiв на пiдмножини, асоцiйованi iз класами [9,10]. Дерево рiшень будується
на основi навчальної вибiрки з використанням поняття iнформацiйної ентропiї.
Алгоритм «Дерева рiшень» можна представити у виглядi двiйкового дерева, де
кожний вузол є вхiдна змiнна i точка розщеплення для даної змiнної, при умовi,
що змiнна є число. Iснують рiзнi критерiї розщеплення. Найбiльш вiдомi – мiра
ентропiї й iндекс Gini в основi яких лежить нормований прирiст iнформацiї.
Листовi вузли це вихiдна змiнна, яка використовуються для передбачення, яке
проводиться шляхом проходу по дереву до листового вузла i виводу значення
класу в цьому вузлi.

Алгоритм «Наївний Байесовський класифiкатор» [9]. Суть даного алгори-
тму базується на припущеннi, що кожна вхiдна змiнна є незалежною у теоремi
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Байеса. Модель використовує два типи ймовiрностей – iмовiрнiсть кожного кла-
су i умовну iмовiрнiсть для кожного класу для всiх значень вхiдної змiнної, якi
розраховуються на тренувальних даних. Пiсля чого дану модель можна вико-
ристовувати для нових даних згiдно теореми Байеса.

Алгоритм «К – найближчих сусiдiв» [10]. Даний алгоритм базується на оцiн-
цi подiбностi об’єктiв. Оскiльки кожний об’єкт може характеризуватись рiзно-
рiдними ознаками, то основна проблема даного алгоритму у виборi метрики
вiдстанi мiж об’єктами. Проблему можна вирiшити шляхом вiдбору невели-
кої кiлькостi iнформативних ознак, для кожної з яких будується своя функцiя
близькостi i проводиться їх згортка.

Метод опорних векторiв [11,12]. У фокусi даного алгоритму лежить iдея ви-
користання поняття гiперплощини, тобто лiнiї, яка роздiляє простiр вхiдних
змiнних. По сутi, це означає провести двi прямi мiж категорiями так, щоб мiж
ними утворився найбiльший зазор. Найкращою гiперплощиною вважається лi-
нiя з найбiльшою вiдстанню мiж гiперплощиною i найближчими точками да-
них. Цi точки називаються опорними векторами i вiдiграють головну роль при
побудовi гiперплощини i класифiкатора. Для визначення коефiцiєнтiв гiперпло-
щини, якi максимiзують вiдстань, використовуються спецiальнi методи оптимi-
зацiї. Сьогоднi даний алгоритм є найефективним класичним класифiкатором i
самим популярним для спам-фiльтрiв.

На сьогоднiшнiй день широке застосування для класифiкацiї отримали ней-
роннi мережi [10,11,13], якi добре себе проявили у роботi зi складними даними,
типу картинок, вiдео та незрозумiлих бiгдат. Навчання нейронних мереж з по-
гляду математики це багато параметрична задача нелiнiйного програмування.

Останнiм часом дедалi бiльшого поширення набуває клас методiв глибинно-
го навчання [12]. Суть даного пiдходу полягає у навчаннi ознак, що дозволяє ав-
томатично вiдокремлювати особливостi iз вхiдних даних i застерiгає модель вiд
«перенавчання». Глибинне навчання характеризується, як клас алгоритмiв ма-
шинного навчання, який використовує багатошарову систему нелiнiйних фiль-
трiв для вилучення ознак з перетвореннями, де кожен наступний шар отримує
на входi вихiднi данi попереднього шару.

Для пiдвищення точностi моделi доцiльно застосовувати ансамблевi алго-
ритми [14-16]. Ансамбль або композицiя алгоритмiв – це об’єднання декiлькох
алгоритмiв у один. Кожний алгоритм може вивчити свої закономiрностi в да-
них, а якщо алгоритмiв багато, то вiдповiдно є багато закономiрностей i це
краще. Суть iдеї у тому, щоб навчити алгоритми, а потiм усереднити отрима-
нi вiд них вiдповiдi [17-19]. Головнi пiдходи до побудови ансамблевих моделей:
стекiнг (stacking); беггiнг (bagging/bootstrap aggregation); бустинг (boosting).

Стекiнг – спершу навчають кiлька алгоритмiв, потiм результати їх роботи
показують останньому алгоритму. Саме вiн i приймає остаточне рiшення. Сте-
кiнг – хороший, але найменш точний ансамбль серед iнших методiв.

Беггiнг – це тип навчання, коли багато разiв навчаємо ансамбль на випадко-
вих вибiрках даних. Тобто, тренувальнi данi розбиваються на множину вибiрок,
для кожної iз яких створюється модель. В кiнцевому пiдсумку усереднюється
вiдповiдь за кожною iз моделей. Це виглядає як голосування за найбiльш по-
пулярну вiдповiдь, де багато моделей працюють паралельно.

Бустинг – включає послiдовне навчання алгоритмiв. Тобто, спочатку навча-

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



МОДЕЛI I МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ... 119

ємо перший алгоритм i вiдзначаємо мiсця, де вiн помилився. Потiм навчаємо
другий, особливу увагу придiляючи мiсцям на яких помилявся перший. I так
далi до необхiдного результату, тобто, добавляються моделi до тих пiр поки
тренувальнi данi не будуть iдеально передбачатись або не буде перевищена ма-
ксимальна кiлькiсть моделей.

Ключовим моментом у досягненнi бажаного результату в процесi навчан-
ня будь-якої системи машинного навчання є вибiр правильного функцiоналу
якостi. Функцiонал якостi – це певна функцiя, яка видає нам рiвень помилки,
яку робить система. В навчаннi моделi головна вимога – мiнiмiзувати помилку,
яку видає система. Система спочатку видає результати, якi дуже вiдрiзняю-
ться вiд того, що очiкується. Вiдповiдно по кожному iз прикладiв ми можемо
вирахувати помилку i скорегувати систему таким чином, щоб помилка була
меншою. В залежностi вiд того, яку функцiю втрат функцiоналу якостi ви-
брано, буде залежати яким чином буде навчатися система. Функцiонал якостi
вiдрiзняється у залежностi вiд задачi. Наприклад, для задачi регресiї досить
доцiльне використання так званої функцiї квадрат помилки, тобто квадрат рi-
зницi мiж очiкуваним результатом i результатом, який видала система. Для
задачi мультикласової класифiкацiї можна обрати абсолютну помилку, тобто
функцiєю помилки може бути – вiднесла система до правильного класу чи не
вiднесла.

Системи машинного навчання це представлення даних i функцiй оцiнки цих
даних на основi уявлення i узагальнення. Якщо система будує дуже узагальненi
або дуже частковi моделi i не генералiзує закономiрнiсть, то виникає проблема
її перенавчання. Явище при якому результат моделi на наборi даних для тесту-
вання сильно вiдрiзняється вiд актуальних даних називається перенавчанням.
Суть процесу перенавчання полягає у подiлi даних на данi для тренування i
данi для тестування моделi. Для навчання використовується лише набiр даних
для тренування. Тестовий набiр даних використовується для перевiрки роботи
алгоритму на ранiше невiдомих даних. Процес перенавчання системи залежить
вiд якостi тренувальної вибiрки.

На сьогоднiшнiй день данi стали таким самим важливим ресурсом у всiх
галузях виробництва як трудовi ресурси чи виробничi активи. За рахунок їх
використання компанiї можуть отримувати вiдчутнi конкурентнi переваги. На-
приклад, у промисловостi моделi та методи МН можуть бути використанi для
вирiшення наступних завдань: прогнозування ринкової ситуацiї, маркетинг i
оптимiзацiя продажiв, ухвалення управлiнських рiшень, ефективна логiстика,
монiторинг стану основних фондiв i т.д.

Методи машинного навчання використовуються у системах машинного зо-
ру, для аналiзу людської мови i текстiв, iдентифiкацiї об’єктiв на зображеннях,
веб-пошуку i фiльтрацiї контенту тощо [20]. Сфери їх застосування медична
дiагностика, бiоiнформатика, передбачення вiдтоку клiєнтiв, категоризацiя до-
кументiв, фiнансовий нагляд, технiчна дiагностика, кредитний скорiнг i т.д.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Машинне на-
вчання — це процес застосування алгоритмiв для автоматичного знаходження
закономiрностей у даних i використання їх для прийняття великої кiлькостi
однотипних рiшень. У результатi роботи алгоритмiв певний вiдсоток помилок
є допустимими. Методiв машинного навчання iснує дуже багато. Тому, набагато
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важливiше розумiти, коли використання тих чи iнших методiв буде найбiльш
доцiльним. З наукової точки зору машинне навчання – це процес моделювання,
настройки параметрiв, пiдготовки даних i оптимiзацiї компонент. Цiль машин-
ного навчання, як дослiдницького процесу, це пошук оптимальних вiдповiдей
та прогнозiв.

Перспективи подальших дослiджень полягають у розв’язаннi практичних
прикладних задач використовуючи методи машинного навчання.

Роботу виконано в рамках держбюджетної науково-дослiдної теми Ужгород-
ського нацiонального унiверситету «Розробка математичних моделей i методiв
для оброблення iнформацiї та iнтелектуального аналiзу даних» (номер держав-
ної реєстрацiї 0115U004630).
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In the process of human evolution, the nature of human activity changes and it is
necessary ”tools” are available for solving new problems. Recently, problems related to
decision-making have become increasingly important. Particularly relevant are the prob-
lems of supporting decisions in the process of managing socio-economic systems. Decision-
makers are usually faced with issues of information retrieval, uncertainty, and in some cases,
conflict in the decision-making process. At the same time, it is assumed that the implemen-
tation of any of the variants of decisions implies the occurrence of certain consequences,
the analysis and evaluation of which fully characterizes the chosen variant. Traditionally,
complex analytical calculations, expert knowledge, modern information technology tools
are used to evaluate the possible consequences.

The analysis of the existing practice of managing social and economic systems makes it
possible to propose new directions of its optimization, which, in turn, provides an orienta-
tion to the programmed indicators of development of both internal system characteristics
and parameters of the external environment, taking into account the forecast values of key
parameters of the management object. It is the orientation to the projected development
indicators that allows you to develop and implement effective strategies for managing pro-
cesses in social and economic systems. The importance of owning the tools and techniques
of forecasting for the economist and manager in today’s context is undeniable.

The purpose of this work, based on the analysis of literature sources, is to draw con-
clusions about the features, perspectives of use and opportunities for the development of
data mining in the current environment of computer technology.

The basic methods of machine learning are considered in the paper and the peculiarities
and results of their application to solving problems of prediction problems are analyzed. In
order to solve the problem, there is a need to identify what areas of technology development
scientists need to improve and research.

Machine learning is a unit of a fairly broad field of science that studies artificial in-
telligence. Related algorithms are used to solve problems that often make it difficult or
impossible to come up with an explicit algorithm for solving them.

Keywords: prediction, data mining, machine learning algorithms.
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