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МЕТРИКИ И КРИТЕРИИ КАЧЕСТВА МОДЕЛЕЙ ГЛУБОКОГО 
ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ОЦЕНКИ ТОЧНОСТИ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

СЕЙСМИЧЕСКОГО УДАРА ВЫСОКОЙ ЭНЕРГИИ
Сейсмическая опасность является одним из факторов, который ставит под угрозу жизнь 

и здоровье человека. В случае сотрудников горнодобывающих предприятий, этот фактор явля-
ется одним из ключевых, так как в толще земли сейсмические толчки могут привести к разру-
шению горных пород, поломке и обрушению шахтных конструкций, а также к блокировке путей 
эвакуации. Сейсмическая опасность по своему типу относится к природной сфере опасных фак-
торов, поэтому спрогнозировать её появление является творческой и очень трудоемкой зада-
чей. Превентивные меры, предложенные человечеством ещё несколько сотен лет назад, не всегда 
позволяют с достаточной точностью определить катастрофу и предупредить её последст-
вия. С  развитием информационных технологий (прикладного искусственного интеллекта, 
в частности), а также развитым программно-аппаратным комплексом, стало возможно при-
менение интеллектуальных систем для автоматизации различных технологических задач. Не 
исключением является и предметная область горнодобывающего дела — разнообразные моди-
фикации глубоких нейронных сетей, а также самообучающиеся модели машинного обучения мо-
гут быть успешно интегрированы для автоматизации процесса прогнозирования сейсмических 
ударов высокой энергии. Однако, для того чтобы успешно имплементировать модель приклад-
ного искусственного интеллекта, прежде всего необходимо формализовать метрику качест-
ва, на основе которой можно будет судить о том, какая модель функционирует лучше, а какая 
хуже. В рамках настоящей статьи авторами были представлены результаты исследования 
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по применению различных метрик для оценки качества прогноза сейсмических ударов. Автора-
ми представлены и детально исследованы критерии, обобщение точности которых наиболее 
полно коррелирует с эффективностью решения задачи предметной области горнодобывающего 
дела. Ценность научно-исследовательской работы состоит в том, что в дальнейшем исследо-
вателям данных не потребуется затрачивать временные, человеческие, материальные и иные 
ресурсы для выбора оптимальной метрики качества, которая будет использоваться в качест-
ве показателя точности автоматизирующей интеллектуальной модели. Немаловажным фак-
том является и то, что в рамках статьи отдельное внимание было сфокусировано на мате-
матических основах метрик качества, поэтому выбор языка программирования, на котором 
будет в дальнейшем реализована модель машинного обучения, не является критичным.

Ключевые слова: ШАХТА, УГОЛЬНАЯ ОТРАСЛЬ, ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ДАН-
НЫХ, ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ, ОБРАБОТКА СЕЙСМИЧЕСКИХ ДАН-
НЫХ МОДЕЛЯМИ ГЛУБОКОГО И МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ.

Горнодобывающая промышленность всег-
да была и  остается неразрывно связанной 
с  потенциальными опасностями, которые 
обычно именуются опасностями при добы-
че полезных ископаемых [1–4]. Частным слу-
чаем такой угрозы является сейсмическая 
опасность, которая сохраняет высокую веро-
ятность возникновения во многих подзем-
ных промышленных комплексах. Сейсмиче-
скую опасность наиболее трудно обнаружить 
и предсказать в сравнении со всеми остальны-
ми типами аварий и стихийных бедствий [1]. 
Системы сейсмического и  сейсмоакустиче-
ского мониторинга позволяют распознавать 
процессы в  массиве горных пород и  опреде-
лять методы прогнозирования сейсмической 
опасности. Однако точность реализованных 
методов по состоянию на февраль 2024  года 
ещё далека от ожидаемого идеала [2].

Сложность сейсмических процессов и ко-
лоссальный дисбаланс между количеством 
низкоэнергетических сейсмических собы-
тий (≈100–101) и  величиной высокоэнергети-
ческих явлений (≈104) неминуемо приводят 
к  тому, что статистические методы оказыва-
ются малоэффективными для прогнозирова-
ния сейсмической опасности. По этой при-
чине крайне важно детерминировать новые 
возможности для результативного прогнози-
рования опасности, в  том числе с  использо-
ванием методов прикладного искусственного 
интеллекта и машинного обучения, в частно-
сти. Для оценки сейсмической опасности мо-
гут быть использованы методы кластеризации 

данных [1], а  для прогнозирования сейсми-
ческих толчков эффективно задействуются 
искусственные нейронные сети [3].

В  большинстве случаев итоговые резуль-
таты, полученные с помощью упомянутых ме-
тодов, представлены в  виде двух состояний, 
которые интерпретируются как «опасные ус-
ловия» и  «неопасные условия». Несбалан-
сированное распределение положительных 
(«опасные условия») и  отрицательных («не-
опасные условия») состояний целевой функ-
ции является серьезной проблематикой при 
прогнозировании сейсмической опасности. 
Применяемые в настоящее время методы все 
еще недостаточны для достижения результа-
тов с  низкой величиной ложноположитель-
ной и ложноотрицательной ошибки.

В  научном исследовании М. Буковска [4] 
был предложен ряд факторов, влияющих 
на возникновение сейсмической опасности. 
Среди основных факторов было перечислено 
возникновение подземных толчков с энерги-
ей, превышающей 104 Дж.

Задача сейсмического прогнозирования 
может быть детерминирована по-разному, но 
основной целью всех методик оценки сейсми-
ческой опасности является прогнозирование 
(с  заданной точностью относительно време-
ни и даты) повышенной сейсмической актив-
ности, которая потенциально может вызвать 
детонацию газа (метан) и взрыв породы [2, 4]. 
В  исследуемом наборе данных каждая стро-
ка содержит сводную информацию о сейсми-
ческой активности в  массиве горных пород 
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в течение одной смены (8 часов). Если атрибут 
решения имеет значение 1, то в  следующую 
смену был зарегистрирован любой сейсмиче-
ский удар с выделяемой энергией выше 104Дж.

Задача прогнозирования опасностей осно-
вана на взаимосвязи между энергией зареги-
стрированных подземных толчков и  сейсмо-
акустической активностью с  потенциальной 
возможностью возникновения камнепада. 
Следовательно, такой прогноз опасности не 
связан с  точным прогнозированием горно-
го взрыва. Более того, располагая информа-
цией о возможности возникновения опасной 
ситуации, соответствующая служба надзора 
может самостоятельно снизить риск горно-
го взрыва или заранее вывести работников из 
угрожаемой зоны. Таким образом, прогнози-
рование повышенной сейсмической активно-
сти имеет высокую практическую ценность.

Представленный набор данных характери-
зуется несбалансированным распределением 

положительных и  отрицательных примеров. 
В  наборе данных содержится только 170 по-
ложительных кортежей объектов, представ-
ляющих класс «1» (7 % от общего числа на-
блюдений). Подавляющее большинство 
других кортежей, соответственно, относит-
ся к классу «0» (93 % измерений). Таким обра-
зом, дисбаланс данных накладывает серьез-
ные математические ограничения на условия 
разбиения набора на тренировочные и тесто-
вые данные [5].

Информация об атрибутах данных (преце-
дентах) удобнее всего может быть представле-
на в формате сводной результирующей табли-
цы. В таблице 1 зафиксировано наименование 
признака (таким, как оно представлено в на-
боре данных и  в  дальнейшем проекте реше-
ния), его русскоязычное представление и по-
ясняющая семантику термина описательная 
характеристика.

Наименование 
признака

Русскоязычное 
представление

Описание семантики прецедента

id Идентификатор записи Представляет собой итеративное значение счетчика, 
которое является уникальным для каждого кортежа 
записи набора

seismic Сейсмический показатель Результат оценки сейсмической опасности сдвига 
в горной выработке, полученный сейсмическим мето-
дом (a — отсутствие опасности, b — низкая опасность, 
c — высокая опасность, d — состояние опасности)

seismoacoustic Сейсмоакустический 
показатель

Результат оценки сейсмической опасности сдвига в гор-
ной выработке, полученный сейсмоакустическим мето-
дом (a — отсутствие опасности, b — низкая опасность, 
c — высокая опасность, d — состояние опасности)

shift Тип смены Информация о  типе смены (W  — добыча угля, N — 
подготовительная смена)

genergy Сейсмическая энергия Сейсмическая энергия, зафиксированная в  тече-
ние предыдущей смены наиболее активным геофо-
ном (GMax) из геофонов, контролирующих наиболее 
длинную стену

gpuls Суммарная величина 
импульсов

Количество импульсов, записанных в течение преды-
дущей смены с помощью GMax

gdenergy Отклонение текущей 
величины энергии от 
значения средней

Отклонение энергии, зарегистрированной в  течение 
предыдущей смены по GMax, от средней энергии, за-
регистрированной в течение восьми предыдущих смен

Таблица 1 
Признаки набора данных
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Наименование 
признака

Русскоязычное 
представление

Описание семантики прецедента

genergy Сейсмическая энергия Сейсмическая энергия, зафиксированная в  тече-
ние предыдущей смены наиболее активным геофо-
ном (GMax) из геофонов, контролирующих наиболее 
длинную стену

gpuls Суммарная величина 
импульсов

Количество импульсов, записанных в течение преды-
дущей смены с помощью GMax

gdenergy Отклонение текущей 
величины энергии от 
значения средней

Отклонение энергии, зарегистрированной в  течение 
предыдущей смены по GMax, от средней энергии, за-
регистрированной в течение восьми предыдущих смен

gdpuls Отклонение текущего 
количества импульсов от 
средней величины этого 
параметра

Отклонение количества импульсов, зарегистрирован-
ных в течение предыдущей смены, по GMax от средне-
го количества импульсов, зарегистрированных в тече-
ние восьми предыдущих смен

ghazard Оценка опасности сдвига Результат оценки сейсмической опасности сдвига 
в горной выработке, полученный сейсмоакустическим 
методом на основе регистрации, поступающей только 
из формы GMax

nbumps Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене

Количество сейсмических толчков, зарегистрирован-
ных в течение предыдущей смены

nbumps2 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [102; 103) 

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [102; 103), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps3 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [103; 104)

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [103; 104), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps4 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [104; 105)

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [104; 105), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps5 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [105; 106)

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [105; 106), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps6 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [106; 107)

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [106; 107), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps7 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [107; 108)

Количество сейсмических толчков (ударов) в  диапа-
зоне энергий [107; 108), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены

nbumps89 Суммарное количество 
толчков в предыдущей 
смене диапазона значений 
энергий [108; 1010)

Количество сейсмических толчков (ударов) в диапазо-
не энергий [108; 1010), зарегистрированных в течение 
предыдущей смены
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Наименование 
признака

Русскоязычное 
представление

Описание семантики прецедента

energy Суммарная энергия 
сейсмических толчков за 
предыдущую смену

Общая суммарная энергия сейсмических толчков, за-
регистрированных в течение предыдущей смены

maxenergy Максимальное 
значение энергии 
зарегистрированного 
сейсмического толчка 

Максимальная энергия сейсмических толчков, зареги-
стрированных в течение предыдущей смены

class Целевой класс Целевая переменная задачи — «1» означает, что в сле-
дующую смену произойдёт сейсмический удар высо-
кой энергии («опасное состояние»), «0» означает, что 
в следующую смену не произойдет сейсмических уда-
ров высокой энергии («неопасное состояние»)

Таблица 1 в  описательной форме предо-
ставляет информацию о  прецедентах набо-
ра данных. По этой информации уже мож-
но выполнить детальную математическую 
аналитику всех признаков датасета для того, 
чтобы уже на начальном шаге определить па-
раметры устойчивости будущей модели ма-
шинного обучения, а также избрать наиболее 
оптимальный для решения задачи алгоритм 
прикладного искусственного интеллекта.

Определив и  обобщенно исследовав со-
став признаков в наборе данных, можно при-
ступать к  статистическому анализу данных. 
С  точки зрения математического описания 
данных в  задачах прикладного искусствен-
ного интеллекта, классифицируют три основ-
ных типа прецедентов [6]:

1. Количественные (представляют собой 
измеренные значения некоторого признака);

a. Непрерывные (могут принимать абсо-
лютно любое число из заданного промежут-
ка, например, рост людей.);

b. Дискретные (принимают только опреде-
ленные значения из заданного диапазона, на-
пример, количество детей в семье, как минимум, 
может быть только целочисленным значением).

2. Номинативные (разделяют объекты вы-
борки на группы, например, все люди мужского 
пола будут обозначены классом «1», а женского 
пола — «0». Цифры не несут в себе математиче-
ского числа, но позволяют работать с данными 
как с числами, а не текстом);

3. Ранговые (используются для ранжиро-
вания наблюдений, например, для сравнения 
объектов по определенному критерию — тог-
да, чем больше (или меньше) будет значение, 
тем большее (или меньшее) преобладание ха-
рактеристики будет выражено у объекта вы-
борки в сравнении его с другими экземпляра-
ми генеральной совокупности данных).

Сравним все прецеденты набора данных 
(отраженных в  таблице 1)  по их статистиче-
скому типу. Результаты зафиксируем в новой 
сводной таблице 2.

Таблица 2 
Статистический тип признаков

Признак Статистический тип 
данных признака

Диапазон возможных значений

id Количественный 
(дискретный)

Начинается с 1 и ограничен финальным кортежем набора 
данных — 2584.

seismic Номинативный Четыре возможных типа значения:
a — отсутствие опасности, b — низкая опасность, c — высо-
кая опасность, d — состояние опасности
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Признак Статистический тип 
данных признака

Диапазон возможных значений

seismoa-
coustic

Номинативный Четыре возможных типа значения:
a — отсутствие опасности, b — низкая опасность, c — высо-
кая опасность, d — состояние опасности

shift Номинативный Два возможных типа значения:
W — добыча угля, N — подготовительная смена

genergy Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 100, максимальное — 2595650, среднее значе-
ние — 90242,523

gpuls Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 2, максимальное — 4518, среднее значение — 
538,579

gdenergy Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — –96, максимальное — 1245, среднее значе-
ние — 12,375

gdpuls Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — –96, максимальное — 838, среднее значение — 
4,509

ghazard Номинативный Три возможных типа значения: a — отсутствие опасности, 
b — низкая опасность, c — высокая опасность

nbumps Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 9, среднее значение — 0,859

nbumps2 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 8, среднее значение — 0,394

nbumps3 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 7, среднее значение — 0,393

nbumps4 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 3, среднее значение — 0,068

nbumps5 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 1, среднее значение — 0,005

nbumps6 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 0, среднее значение — 0,0

nbumps7 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 0, среднее значение — 0,0

nbumps89 Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 0, среднее значение — 0,0

energy Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 402000, среднее значе-
ние — 4975,271

maxenergy Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 400000, среднее значе-
ние — 4278,851

class Количественный 
(дискретный)

Целочисленный тип данных, минимальное значение из 
диапазона — 0, максимальное — 1, среднее значение — 0,065



27www.nc–vostnii.ru • 3-2025 • Вестник НЦ ВостНИИ • | 

Геомеханика и геотехнология

Из таблицы 2 следует, что все признаки 
обозначены либо количественными (непре-
рывными и дискретными) значениями, либо 
номинативными. С точки зрения построения 
моделей машинного обучения наиболее пра-
ктично, что в наборе данных отсутствует тек-
стовые поля и информация, которую было бы 
трудно/невозможно заменить номинативны-
ми переменными [7]. Это также обосновано 
ещё и тем, что расширяется спектр примени-
мости моделей машинного обучения для ре-
шения данной задачи, так как многие алго-
ритмы относятся к вероятностным моделям, 
которые работают только с числовыми значе-
ниями [8].

Отметим также, что числовые значения 
признаков имеют разные порядки, то есть 
разнятся в значительном диапазоне значений. 
Таким образом, для правильного функцио-
нирования большинства моделей машинного 
обучения потребуется применение стандар-
тизации и нормализации прецедентов набора 
данных [9]. Номинативные признаки, в свою 
очередь, в некоторых моделях машинного об-
учения (более всего это требуется для моделей 
вероятностного типа) будут перекодированы 
в  числовые уникальные значения для того, 
чтобы алгоритмическая функция модели ма-
шинного обучения могла работать с призна-
ками как с числами. Несмотря на то, что, как 
было сказано ранее, номинативные призна-
ки не несут в себе коренного математическо-
го смысла, однако такая концепция позволяет 
внести коррективы в формирование правиль-
ной обобщающей способности итоговой мо-
дели прикладного искусственного интеллек-
та [10]. Что касается оценки алгоритма по 
результирующей функции потерь, то стоит 
сразу учесть, что в наборах данных, которые 
характеризуются высоким дисбалансом целе-
вых классов, оценка по такой методике всег-
да неэффективна [8]. Это объясняется высо-
ким перевесом одного из классов, в то время 
как функция потерь старается равнозначно 
учесть верную классификацию как на одном 
целевом классе, так и на другом. Из-за перво-
начального несбалансированного разделения 

набора данных такая оценка будет выдавать 
пессимистически заниженные результаты 
функционирования модели машинного об-
учения на валидационных данных и отложен-
ной выборке прецедентов.

Оптимальные метрики оценивания точ-
ности моделей машинного обучения для ре-
шения прикладной задачи дихотомической 
классификации

Начиная исследование применимости ал-
горитмов машинного обучения для решения 
прикладной задачи превентивного определе-
ния сейсмоакустической опасности, следует 
сразу определить, что данная задача относит-
ся к типу задач классификации.

В  противовес ей, в  задаче регрессии вы-
ходной переменной является не класс целе-
вой переменной («1» или «2»), а  величина 
значения с  плавающей точкой (как правило, 
вероятность отнесения объектов к  заданно-
му классу или вероятность наступления кон-
кретного события из нескольких взаимои-
сключающих событий).

Начнем исследование моделей машинного 
обучения с главной задачи — определения ка-
чества в задаче классификации.

Для определения ошибок в задаче класси-
фикации определим некоторые математиче-
ские ограничения. Существует задача класси-
фикации на два класса, при этом yi ∈{–1; +1}. 
Для решения задачи применяется некий алго-
ритм (1).

	 a(xi)∈{-1;+1}	 (1)

Объекты могут принадлежать одному из 
двух классов, поэтому было бы рациональнее 
всего обозначить их как ±1.

При этом, учитывая (1), возможно нали-
чие четырех ситуаций. Для удобства все ситу-
ации отображены на рисунке 1.

Рис. 1. Все возможные ответы  
алгоритма классификации
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На рисунке 1 используются общепринятые 
международные обозначения (True Positive, 
True Negative, False Positive и  False Negative) 
[11, 12]. Positive и  Negative обозначают соот-
ветственно метку класса (положительный 
+1 или отрицательный класс –1), а  характер 
классификации True и False означает ошибку 
и  верное определение значения алгоритмом 
классификации.

Доля правильных классификаций (на  ос-
нове данных рисунка 1) может быть рассчита-
на по несложной формуле отношения верных 
классификаций алгоритма ко всем классифи-
цируемым объектам (2).

	 	
(2)

Измерение доли правильных классифика-
ций по формуле (2) позволило бы определять 
точность алгоритма классификации, так как 
в числители дроби отнесены все верно клас-
сифицированные объекты, а  в  знаменате-
ле фактически находится полный объем вы-
борки, по которой и  организуется критерий 
точности модели машинного обучения. Не-
достаток критерия состоит в том, что данная 
метрика (2) не учитывает дисбаланс целевых 
классов. То есть этот недостаток очень точ-
но указывает на рассматриваемую приклад-
ную задачу. Использование данной метрики 
чревато серьезными, неочевидными на пер-
вый взгляд ошибками: в нашем случае объек-
тов класса «1» более, чем в 13 раз меньше, чем 
объектов противоположного класса «2». Тог-
да, если, например, на всех объектах класса 
«1» будет произведена неверная классифика-
ция, то процент ошибки составит всего лишь 
7 %. Разумеется, что на первый взгляд ошибка 
в 7 % (точность в 93 %) кажется не очень суще-
ственной, однако задача осталась полностью 
нерешенной.

Таким образом, для исследуемой при-
кладной задачи метрика Accuracy не подхо-
дит, так как она не учитывает ни численность 

(дисбаланс) классов, ни цену ошибки на объ-
ектах разных классов. Рассмотрим методы, 
позволяющие учитывать дисбаланс между 
целевыми классами. Исследуем теперь модель 
классификации с дискриминантной функци-
ей (3) взамен стандартному алгоритму (1).

	 a(x;w; w0 ) = sign(g(x,w) – w0 )	 (3)

где g(x,w) — это дискриминантная функ-
ция.

В  формуле (3) чем больше (в  определен-
ных границах) w0 , тем больше xi таких, что  
a(xi ) = –1. Таким образом, классификатор (3) 
можно довести до крайнего состояния, в ко-
тором он:

1. Станет вырожденным, то есть класси-
фикатор на всех объектах будет выдавать –1.

2. Уменьшить до предела, когда классифи-
катор будет выдавать на всех объектах значе-
ние +1.

В зависимости от того, как будет переме-
щаться параметр свободного члена класси-
фикатора (3), будет зависеть и то, насколько 
много объектов выборки относится к объек-
там определенного класса. Это означает, что 
баланс классов зависит от параметра свобод-
ного члена w0.

Остается только определиться с  тем, как 
будут учитываться различающиеся стоимо-
сти классов. Под стоимостью может пони-
маться как мощность классов, так и  значи-
мость одного класса относительно другого 
[10]. Для этого определим штраф за ошибку 
на объекте класса y как λy . Тогда смещенная 
функция потерь (4) теперь зависит от параме-
тра λy .

	 	 (4)

На практике штрафы {λy } могут быть не-
однократно пересмотрены, в связи с чем:

•	 Требуется более явный способ подбо-
ра свободного члена w0 в зависимости от те-
кущей установки штрафов {λy }.

•	 Требуется характеристика качест-
ва модели g(x,w), которая бы не зависела от 
штрафов {λy } и численности классов.



29www.nc–vostnii.ru • 3-2025 • Вестник НЦ ВостНИИ • | 

Геомеханика и геотехнология

Правильная математическая характери-
стика для измерения дискриминантной функ-
ции, которая [метрика] не зависит от соотно-
шения классов, называется кривой ошибок 
(ROC-кривая) [9]. ROC-кривая представляет 
собой график зависимости, где по оси абсцисс 
откладывается доля ошибочных положитель-
ных классификаций (False Positive Rate) (5), 
а по оси ординат — доля правильных положи-
тельных классификаций (True Positive Rate) 
(6).

	 	
(5)

	 	
(6)

При этом величина 1 – FPR(a) называется 
специфичностью алгоритма a , то есть харак-
теризует точность, минимизирующую ошиб-
ку ложноположительного типа. Величина 
TPR(a) называется чувствительностью алго-
ритма a , характеризуя собой минимизацию 
ошибки ложноотрицательного типа.

Таким образом, чем меньше значение 
FPR  (5), тем лучше. С величиной TPR  (6) всё 
обстоит ровно наоборот: чем больше это зна-
чение, тем выше точность [11].

Рассмотрим графическое представление 
ROC-кривой (рисунок 2).

Рис. 2. ROC-кривая

На рисунке 2 выделенной пунктирной ди-
агональю является плохой классификатор, 

так как он всегда допускает половину ошибок 
[12, 13]. Идеальным вариантом классифика-
тора является модель, у которой весь квадрат 
1.0×1.0 будет заполнен голубой заливкой. 
Ступенчатая кривая также имеет своё обо-
снование. Когда в формулах (5) и (6) начинает 
попеременно меняться параметр свободного 
члена, то точка данных начинает перемещать-
ся по кривой, принимая конкретные значе-
ния из допустимого диапазона. Не все точки 
сразу же стремятся вдоль оси ординат, так как 
зачастую нельзя одновременно минимизи-
ровать ошибку первого и второго рода однов-
ременно (ложноотрицательную и  ложнопо-
ложительную). Однако, чтобы учесть ошибки 
первого и второго рода, требуются соответст-
вующие метрики.

Для этого выделено подразделение:
• Минимизация ошибки второго рода 

(ложноположительная) достигается путем 
поиска как можно большей доли релевантных 
объектов среди найденных (7).

	
	 (7)

• Минимизация ошибки первого рода 
(ложноотрицательной) достигается за счет 
определения доли найденных среди релевант-
ных объектов (8).

	 	
(8)

Формулы (7) и  (8) удобнее представить 
на схематичном отображении релевантных 
и найденных объектов (рисунок 3).

При измерении метрик (7) и  (8), как уже 
следует из их названия, необходимо стре-
миться к  их максимизации, то есть прибли-
жению значений каждой метрики к  величи-
не  1,00. При обобщении на многоклассовую 
классификацию возникает дилемма выбора 
важности точности на отдельных объектах 
или точности на классах. Метрики точности 
(7) и (8) обобщаются до (9) и (10).

	 	 (9)

	 	 (10)
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Из более обобщенных формул (7) и  (8) 
возникает две возможности настройки алго-
ритма для многоклассовой классификации. 
В  первом рассмотренном случае (9) и  (10) 
отражена суть микроусреднения. Сумма по 
классам, которая организована в  числите-
ле и знаменателе дроби. Микроусреднение не 
чувствительно к ошибкам на малочисленных 
классах, поэтому его нельзя использовать для 
несбалансированных наборов данных много-
классовой классификации. Второй способ на-
стройки алгоритма позволяет применять ме-
трики (11) и (12) для макроусреднения.

	 	 (11)

	 	 (12)

В  макроусреднении значения метрик 
(11) и  (12) усредняются по классам. По этой 
причине макроусреднение чувствительно 
к ошибкам на малочисленных классах. У ко-
операции метрик Precision и  Recall сущест-
вует и  свое собственное графическое пред-
ставление в виде кривой, которая называется 
Precision-Recall Curve. Пример такой кривой 
для задачи многоклассовой классификации 
представлен на рисунке 4.

Рис. 4. Представление Precision-Recall-кривой

Кривая взаимосвязи Precision-Recall позво-
ляет выбирать между минимизациями оши-
бок первого и  второго рода. В  зависимости 
от выбора, точки данных будут отстраивать-
ся на графике аналогично графику ROC-кри-
вой. Однако, в  случае кривой Precision-Recall  
главной целью является попадание в правый 
верхний угол квадрата точности 1.0×1.0. Пе-
рейдем к задаче выбора модели и метода об-
учения. Сразу отметим, что выбор модели 
по обучающей выборки невозможен, так как 
данный критерий будет всегда оптимистично 
смещенным [14]. Для решения задачи опти-
мального выбора модели, необходимо найти 
метод μt с наилучшей обобщающей способно-
стью.

Рис 3. Представление метрик  
для контроля ошибок разного рода.
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Частные случаи задачи выбора модели:
•	 Выбор лучшей модели At (например, 

когда из десяти построенных моделей машин-
ного обучения выбирается одна наилучшая 
по заданным параметрам);

•	 Выбор метода обучения μt для задан-
ной модели At (например, оптимизация ги-
перпараметров модели, пересчет весов моде-
ли, степень полинома при полиномиальной 
аппроксимации, число слоев в  нейронной 
сети и так далее);

•	 Отбор признаков:
F = { fj :X → Dy : j = 1, … ,n} – множество при-

знаков; метод обучения μt использует только 
признаки J ⊆ F.

Оценка качества моделей обучения по 
прецедентам может быть выполнена и наибо-
лее простым способом — тестированием ал-
горитма на отложенной выборке. Однако от 
способа формирования этой выборки зави-
сит конечный результат точности модели ма-
шинного обучения, что является ненадежным 
показателем (13) для оценки модели, так как 
каждый раз при формировании отложенной 
выборки необходимо учитывать её репрезен-
тативность.

	 	 (13)

Формула (13) отражает формализован-
ную математическую зависимость оценки 

от способа разбиения выборки. При форми-
ровании отложенной выборки также необ-
ходимо следить и  за оптимумом сложности 
(рисунок 5). На рисунке 5 представлены ха-
рактеристики зависимости внешнего и  вну-
треннего критерия.

Внутренний критерий монотонно убыва-
ет с ростом сложности модели машинного об-
учения (например, от возрастания количест-
ва признаков).

Внешний критерий имеет характерную 
точку глобального экстремума (минимума), 
при этом данное значение является опти-
мальной сложностью модели.

На рисунке 5 в  точке n  =  21 заметен ха-
рактерный минимум. После него ошибка 
вновь начинает монотонно возрастать. С точ-
ки зрения интерпретируемости результатов, 
точка n = 21 сообщает о том, что невозмож-
но по слишком малочисленной выборке (для 
возросшего значения сложности модели до 
n = 21) настраивать большое количество па-
раметров модели.

Когда модель становится избыточно слож-
ной, возникает эффект переобучения. По 
этой причине определять точность всегда не-
обходимо по внешнему критерию. Внешний 
критерий в выборке данных — это критерий, 
у  которого зависимость от сложности имеет 

Рис. 5. Зависимость внешнего и внутреннего критерия контроля точности  
модели машинного обучения
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унимодальный характер. В  формализован-
ном математическом языке тезис может быть 
оформлен в виде формулы (14).

Q(J) = Q(μj , Xl ) – выбранный внешний критерий

	 Q(J) → min	 (14)

В некоторых случаях может существовать 
более одного критерия (особенно в  задачах 
многоклассовой классификации) [12]. В  та-
ком случае необходимо понимать, что модель, 
немного неоптимальная по обоим критериям, 
чаще всего оказывается лучше, чем модель, 
оптимальная по одному критерию и  силь-
но неоптимальная по другому критерию. 

Пример сильной «неоптимальности» пред-
ставлен на рисунке 6.

Из рисунка 6 отчетливо следует, что иде-
ально оптимизированная (с полосой устойчи-
вости) модель по критерию «Звездочка» мно-
гократно теряет в  точности классификации 
на критерии «Точка».

Величина результирующей ошибки дихо-
томической классификации приведет модель 
к  заметному снижению точности по метри-
кам (7) и  (8). При этом теряется весь смысл 
оптимальности по одному критерию, так как 
общая точность оказывается существенно 
меньшей точности оптимальности модели по 
совокупности критериев.

Рис. 6. Перевес «неоптимальности» модели по другому параметру за счет сильного перевеса в сторону 
одного оптимального критерия
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it has become possible to use intelligent systems to automate various technological tasks. Mining is no 
exception - various modifications of deep neural networks and self-learning machine learning models can 
be successfully integrated to automate the process of predicting high-energy seismic shocks. However, in 
order to successfully implement a model of applied artificial intelligence, it is first necessary to formalize a 
quality metric by which it will be possible to judge which models perform better and which perform worse. 
In this paper, the authors have presented the results of a study on the application of different metrics to 
assess the quality of seismic shock prediction. The authors have presented and studied in detail the criteria 
whose generalization of accuracy best correlates with the effectiveness of the mining problem. The value 
of the research is that in the future researchers will not have to spend time, human, material and other 
resources to select the optimal quality metric to be used as an indicator of the accuracy of the automated 
intelligent model. It is also an important fact that within the framework of the article a separate attention 
was focused on the mathematical foundations of quality metrics, so the choice of programming language 
in which the machine learning model will be further implemented is not critical.

Keywords: MINE, COAL INDUSTRY, DATA MINING, INTELLIGENT DATA ANALYSIS, 
INTELLIGENT LANGUAGE MODELS, SEISMIC DATA PROCESSING BY DEEP AND MACHINE 
LEARNING MODELS.
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