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Система машинного обучения 



3Технологический долг

Постановка 

задачи

• Первичное исследование 

данных

• Интервьюирование 

заинтересованных лиц

• Критерии успеха

• …

Данные и 

моделирование
Эксплуатация

• EDA

• Формирование признаков

• Разработка моделей

• Калибровка

• Контроль входных данных

• Мониторинг

• Демонстрация результатов 

пользователю



Моделирование 



5Задачи моделирования

1. Выбор признаков

2. Обучение и тестирование алгоритмов

3. Выбор алгоритма и упаковка модели для эксплуатации



6Алгоритмы машинного обучения

https://medium.com/swlh/63-machine-learning-algorithms-introduction-5e8ea4129644

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3341145



7Гиперпараметры и обучение

https://www.jmlr.org/papers/volume20/18-444/18-444.pdf

Вопросы при разработке моделей и создании алгоритмов: 

1. Какие гиперпараметры необходимо настраивать? В каких 

пределах?

2. Какие надежные настройки гиперпараметров по умолчанию?

Универсальный подход отсутствует, ответы зависят как от 

алгоритма, так и от набора данных.

Распределение оптимального значения 

гиперпараметра vs. набор данных (Random Forest)
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8Гиперпараметры и обучение

https://www.jmlr.org/papers/volume20/18-444/18-444.pdf

Вопросы при разработке моделей и создании алгоритмов: 

1. Какие гиперпараметры необходимо настраивать? В каких 

пределах?

2. Какие надежные настройки гиперпараметров по умолчанию?

Универсальный подход отсутствует, ответы зависят как от 

алгоритма, так и от набора данных.

Распределение оптимального значений 

гиперпараметра vs. набор данных (Random Forest)
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+ Предобработка входных параметров…

+ Выбор целевой функции при оптимизации …



AutoML



10AutoML

Efficient and Robust Automated Machine Learning, Feurer et al., Advances in Neural Information Processing Systems 28 (NIPS 2015)

AutoML_scikit-learn:

• 15 классификаторов

• 14 методов предобработки параметров

• 4 метода обработки данных

AutoML_scikit-learn позволяет автоматизировать:

• выбор алгоритма/ансамбля алгоритмов классификации

• настройку гиперпараметров

• предобработку данных и параметров



11Исследование

Цель: сравнить производительность ручной разработки моделей с автоматической для дихотомных задач

прогнозирования в медицине

Методы:

• 4 набора медицинских данных (всего/отрицательный класс/положительный класс);

• ручная разработка 5 алгоритмов классификации;

• применение AutoML для тех же данных;

• сравнение по основным метрикам точности (порог по методу Юдена) и длительности разработки.

Наборы данных:

1. Возникновение преэклампсии во время беременности (37255/36294/961)

2. Наличие атеросклеротической бляшки БЦА (357/200/157)

3. Выживаемость в течение года пациентов с ЗНО легкого (26165/21165/5000)

4. Выживаемость в течение года пациентов с ЗНО молочной железы (80484/78093/2391)



12Результаты: набор данных №1



13Результаты: набор данных №1

~ 1 неделя

~ 10 минут



14Результаты: набор данных №2



15Результаты: набор данных №2

~ 1 неделя

~ 1 минута



16Результаты: набор данных №3



17Результаты: набор данных №3

~ 1 неделя

~ 10 минут



18Результаты: набор данных №4



19Результаты: набор данных №4

~ 1 неделя

~ 10 минут



20AutoML

Преимущества:

 Высокая скорость и эффективность подбора гиперпараметров при обучении моделей

 Прозрачность и отсутствие человеческого фактора при создании моделей

 Доступность разработки моделей для специалистов с небольшим опытом в машинном обучении и

DataScience

Ограничения:

 Невозможно оперативное использование передовых алгоритмов

 Относительная сложность итоговых ансамблей алгоритмов

Выводы:

 AutoML демонстрирует сравнимые метрики по сравнению с ручной разработкой

 Возможность разрабатывать модели с допустимыми метриками точности при минимальных навыках в

машинном обучении



Входные данные 



22QC входных данных

Входные данные ≠ входные признаки для алгоритма



23Обязательные и опциональные входные данные

Методика векторов Шепли для выбора обязательных признаков модели



Калибровка и интерпретация результатов



25Калибровка значения прогнозируемого риска

https://webiomed.ru/blog/kalibrovka-modelei-zachem-i-kak/



26Интерпретация результатов

Методика векторов Шепли для визуализации вклада в прогноза каждого признака



27Обсуждение

• Практическое внедрение моделей машинного обучения требует наличия дополнительных

технологических блоков, обеспечивающих ценность и надежность работы систем машинного обучения.

• Автоматизированное моделирование сравнимо с ручным и должно применятся для обеспечения

экономической целесообразности создания моделей в условиях необходимости итеративного уточнения

клинико-практических задач.

• Необходимо при внедрении уделять внимание интерпретируемости результатов моделей конечными

пользователями.



Благодарим за внимание!

Вопросы?

Контакты:

Андрейченко Анна

email: aandreychenko@webiomed.ru

telegram: @anna_medAI


