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Машинное обучение – группа методов искусст-
венного интеллекта, ключевой особенностью которых 
является решение задач путём формирования модели 
через так называемое «обучение», а не через прямые 
инструкции. Поскольку для обеих задач необходимы 
поиск данных, поиск шаблонов и корректировка дей-

ствий программы в соответствии с полученными дан-
ными, процессы, связанные с машинным обучением, 
можно назвать схожими с интеллектуальным анали-
зом данных и прогнозным моделированием [5].

Среди задач машинного обучения обычно вы-
деляют три основных класса: обучение с учителем, 
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обучение без учителя и обучение с подкреплением. 
При обучении с учителем в наборах данных для об-
учения характерно наличие целевого признака. В 
этом случае, целью формируемой модели является 
нахождение зависимостей на обучающей выборке и 
их применение для вычисления значений целевого 
признака на новых, неразмеченных данных. Примера-
ми методов обучения с учителем являются классифи-
кация и регрессия. Методы обучения без учителя не 
требуют наличия целевого признака и используются 
для поиска зависимостей между объектами. К таким 
методам относятся: кластеризация и уменьшение раз-
мерности. Что касается обучения с подкреплением, то 
в отличие от стандартных задач обучения с учителем 
и без учителя, вводится новая сущность – агент, вза-
имодействующий с окружающей средой. При этом, 
данная среда, в свою очередь, корректирует поведе-
ние агента путём штрафов и наград. Примерами ис-
пользования обучения с подкреплением могут быть 

задачи принятия решений в реальном времени [1] .
Задача классификации является одной из самых 

популярных задач машинного обучения [6]. Цель 
этого метода классифицировать объекты по заранее 
известному признаку, то есть отнести объекты к од-
ному из нескольких классов. Такие задачи окружают 
человека во многих сферах его жизни, к примеру, ре-
шение задач классификации необходимо для отделе-
ния спама от полезных электронных писем, распоз-
навания лиц, распределения контента в новостной 
ленте, разработки рекомендательных систем, приня-
тия решений, к примеру, о выдаче человеку кредита 
[4], а также для выполнения исследований в сфере 
естественных наук [2]. Одним из наиболее простых 
и популярных методов решения задач классификации 
является байесовский классификатор – вид классифи-
катора машинного обучения, который основан на при-
менении формулы Байеса (1) со строгим предположе-
нием о  независимости входных данных [8]:
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используемое в байесовской теории. Вероятность определяется как степень 
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Для того, чтобы понять принципы работы данно-
го классификатора, следует обратиться к байесовской 
интерпретации понятия «вероятность». Байесовская 
вероятность – это интерпретация понятия вероятно-
сти, используемая в байесовской теории. Вероятность 
определяется как степень уверенности в истинности 
суждения. Формула Байеса позволяет «переставить 
причину и следствие»: по известному факту события 
вычислить вероятность того, что оно было вызвано 
данной причиной. Таким образом, формула Байеса 
может быть использована для разработки алгоритмов 
классификации. Теперь следует сказать об априорных 
и апостериорных суждениях. 

Предположим, необходимо узнать значение неко-
торой неизвестной величины. При этом имеются не-
которые знания, полученные до наблюдений/экспери-
мента, к примеру, модельные гипотезы, ожидания или 
опыт прошлых наблюдений. В процессе наблюдений 
эти знания подвергаются постепенной корректиров-

ке. После наблюдений/эксперимента будут сформи-
рованы новые знания о явлении. Будем считать, что 
необходимо оценить неизвестное значение величины 
P(A|B) посредством наблюдений некоторых ее кос-
венных характеристик (гипотез). В зависимости от 
уровня вероятности можно принять или отвергнуть 
имеющуюся гипотезу. Если существует значительное 
количество событий, то предполагается, что они не-
зависимы друг от друга. Например, предполагалось, 
что процесс вытаскивания шара из урны не зависит 
от цвета шара. В связи с таким допущением алгоритм 
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4.	 Объект ni классифицируется к тому классу, 
условная вероятность которого максимальна.

Следует отметить достоинства и недостатки дан-
ного классификатора. Существенными достоинства-
ми является неплохая производительность в сравне-
нии с другими простыми методами классификации 
машинного обучения, простота реализации, а также 
хорошая работа с категориальными признаками. Что 
касается недостатков, то если в тестовом наборе дан-
ных присутствует некоторое значение категориаль-
ного признака, которое не встречалось в обучающем 
наборе данных, тогда модель присвоит нулевую ве-
роятность этому значению и не сможет сделать про-
гноз. Это явление известно под названием «нулевая 

частота» [3]. Также стоит учесть, что ограничением 
алгоритма является предположение о независимости 
признаков, хотя в реальных задачах полностью неза-
висимые признаки встречаются крайне редко. 

Стоит также учитывать, что в настоящее время по-
мимо рассматриваемого классификатора существуют 
и другие методы машинного обучения, поэтому необ-
ходимо сравнить их эффективность в решении реаль-
ных задач. Возьмём набор, содержащий данные со-
трудников различных компаний и их доходы1. Данные 
первых десяти сотрудников представлены на рисунке 
1. Задача исследователей – определить зависимости 
доходов от различных факторов (пол, возраст и т. д.) 
и построить предсказательную модель.

1 Adult Dataset. – URL: https://www.kaggle.com/datasets/qizarafzaal/adult-dataset (дата обращения: 29.03.2023).
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,

где
ТР – верно предсказанный положительный класс; 
TN – верно предсказанный отрицательный класс; 
FP – ошибочно предсказанный положительный класс; 
FN – ошибочно представленный отрицательный класс [7]. 



Байесовский классификатор в машинном обучении

Шаг в науку • № 1, 2024                                   81

Данные метрики изначально приспособлены для 
оценки бинарной классификации, однако их легко 
можно адаптировать и для многоклассовой.

Таблица 1. Сравнение метрик алгоритмов

accuracy precision recall F1-мера Время обучения 
(сек.)

Наивный байесовский 
классификатор 0.8083 0.8099 0.9281 0.865 0.057 

Логистическая регрессия 0.8465 0.9290 0.8760 0.9017 0.5598
Деревья решений 0.8102 0.8681 0.8760 0.9034 0.2825

Источник: разработано автором

После обучения алгоритмы показали результаты, 
представленные в таблице 1.

Исходя из данных значений видно, что наивный 
байесовский классификатор при сопоставимых значе-
ниях метрик точности показывает значительно мень-
шее время обучения. Таким образом, можно сделать 
вывод о том, что наивный байесовский классификатор 
будет предпочтителен в задачах, где важна быстрота 
изменения модели по мере добавления новых данных. 

Примером такой задачи может быть классификация 
IP-пакетов при реализации систем обнаружения сете-
вых вторжений. В дальнейшем рекомендуется провес-
ти дополнительные исследования в сравнении приме-
нения наивного байесовского классификатора с более 
сложными неглубокими моделями, как например, ан-
самблевыми методами.
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