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Аннотация. Классификация больших данных в информационных системах 
играет критическую роль в  понимании целей организации, стремящейся 
к  развитию в  сфере коммерции. Отток клиентов является серьезной про-
блемой и  одной из  самых важных задач для крупных компаний. В  связи 
с  прямым влиянием на  доходы компаний, они стремятся разработать 
методы для прогнозирования потенциального оттока клиентов. Следова-
тельно, выявление факторов, увеличивающих отток клиентов, важно для 
принятия необходимых мер по  его снижению. Это улучшит деятельность 
организации, что приведет к более эффективной информационной системе. 
Были протестированы четыре алгоритма классификации. Также были из-
влечены и использованы в классификациях признаки анализа социальных 
сетей (SNA) для улучшения информационных систем. Использование SNA 
повысило производительность модели информационной системы. Модель 
испытала четыре алгоритма: Decision Tree (дерево решений), Random Forest 
(случайный лес), Gradient Boosted Machine Tree (GBM) и  Extreme Gradient 
Boosting (XGBOOST). Однако лучшие результаты были получены при при-
менении алгоритма XGBOOST. Этот алгоритм позволил получить две классы 
с точной классификацией, что сделало информационную систему понятной 
и информативной.
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Введение

Область больших данных определяется как наборы 
данных, которые слишком велики или сложны, 
чтобы с  ними можно было справиться с  помо-

щью традиционного прикладного программного обе-
спечения для обработки данных. они характеризуются 
четырьмя параметрами: объем, разнообразие, скорость 
и  достоверность. Эти четыре переменные относятся 
к размеру данных, типам, которые организация обраба-
тывает, таким как структурированные, полуструктури-
рованные и неструктурированные данные, полученные 
в  рамках любого принятого проекта и  за его предела-
ми, скорость создания данных является отличительной 
чертой больших данных и, наконец, достоверность и на-
дежность различных источников данных различают-

ся. Например, социальные сети переполнены спамом, 
а веб-спам составляет более 20 % всего контента во Все-
мирной паутине. Аналогичным образом, потоки кликов 
с  веб-сайтов и  мобильный трафик сильно подвержены 
помехам. Кроме того, получение глубоких семантиче-
ских знаний из  текста во многих ситуациях остается 
сложной задачей, несмотря на  значительные достиже-
ния в области обработки естественного языка [1, 2].

Цель

Основная цель данного исследования — показать, 
как интеграция методов классификации данных может 
улучшить управление данными в корпоративных инфор-
мационных системах.
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Методы

Системный анализ: В  различных областях науки, 
информационных технологий и  знаний сложность си-
стем имеет большое значение. По  мере усложнения 
систем традиционный метод решения проблем стано-
вился неэффективным. Системный анализ заключается 
в  изучении бизнес-проблемы, определении ее целей 
и  требований, а  затем разработке наиболее оптималь-
ного решения для удовлетворения этих потребностей. 
системный анализ указан не  в списке полей, а  во всех 
полях, столько данных, сколько будет получено в поле, 
столько, сколько потребуется для получения системно-
го анализа. например, в телекоммуникационных опера-
торах, где насчитываются миллионы пользователей, и у 
каждого пользователя в течение одного дня могут быть 
звонки, сообщения, интернет-сессии, услуги, таким об-
разом, у каждого пользователя может быть более 1000 
выборок данных в  день, для 20 миллионов пользова-
телей это было бы сложнее в течение одного дня. и это 
обычный день [3–4–5].

Классификация данных: когда наборы данных слиш-
ком велики, будет проще разделить эти данные на  не-
большие категории, социальные группы, организации, 
возможно, потребуется принять некоторые решения 
только для конкретных групп, для этого потребуется 
провести классификацию или кластеризацию данных. 
Классификация и системный анализ — это два интегри-
рованных процесса, системы анализа необходимы для 
классификации, а классификация также необходима для 
глубокого анализа. На следующем рисунке показан ана-
лиз социальной сети после проведения классификации 
с использованием графических методов, чтобы опреде-
лить, что есть группы, которые классифицируются по од-
ному определенному признаку, но  все группы имеют 
связи с другой группой.

Математические алгоритмы классификации

Деревья решений: Дерево принятия решений — один 
из  самых известных мощных инструментов алгоритмов 
контролируемого обучения, используемых для класси-
фикации. Он создает древовидную структуру, подобную 
блок-схеме, где каждый внутренний узел обозначает 
тест по  атрибуту, каждая ветвь представляет результат 
теста, а  каждый конечный узел содержит метку клас-
са. Он создается путем рекурсивного разделения об-
учающих данных на подмножества на основе значений 
атрибутов до тех пор, пока не будет выполнен критерий 
остановки, такой как максимальная глубина дерева или 
минимальное количество выборок, необходимых для 
разделения узла. Во время обучения алгоритм дерева 
решений выбирает наилучший атрибут для разделения 
данных на основе такого показателя, как энтропия или 
примесь Джини, который измеряет уровень примеси 

или случайности в подмножествах. Цель состоит в том, 
чтобы найти атрибут, который максимизирует получе-
ние информации или уменьшает количество примесей 
после разделения [6].

Математически он представлен в основном структу-
рой if и else с пороговыми значениями на многих уров-
нях, и эти пороговые значения неоднократно меняются 
во время обучения.

Случайный лес — очень полезный метод в  машин-
ном обучении. На  этапе обучения он генерирует мно-
жество деревьев решений. Чтобы измерить случайное 
подмножество характеристик в каждом подразделении, 
для построения каждого дерева используется случай-
ное подмножество набора данных. Поскольку в резуль-
тате рандомизации каждое дерево становится более 
вариабельным, вероятность переобучения снижается, 
а  общая эффективность прогнозирования повышается. 
В  методе используется голосование (задачи классифи-
кации) для объединения результатов всех деревьев при 
прогнозировании. Этот совместный процесс принятия 
решений, основанный на  анализе многочисленных де-
ревьев, дает пример стабильных и точных результатов. 
Поскольку случайные леса могут обрабатывать сложные 
данные, сводить к минимуму переобучение и давать точ-
ные прогнозы в различных условиях, они часто исполь-
зуются для регрессии и классификации [7].

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) — это библиоте-
ка с открытым исходным кодом, используемая в машин-
ном обучении и  предоставляющая функциональность 
для решения задач, связанных с регуляризацией гради-
ентного бустинга [8].

Рис. 1. Анализ социальных сетей [4]
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GBM: Этот алгоритм поэтапно строит аддитивную 
модель; он позволяет оптимизировать произвольные 
дифференцируемые функции потерь. На  каждом этапе 
деревья регрессии n_classes_ подбираются по  отрица-
тельному градиенту функции потерь, например, дво-
ичная или многоклассовая логарифмическая потеря. 
Бинарная классификация — это особый случай, когда 
индуцируется только одно дерево регрессии [9]. 

Существует слишком много алгоритмов классифи-
кации данных, таких как k-ближайшие соседи, наивные 
байесовские алгоритмы, алгоритмы глубокого обучения, 
нейронные сети и т.д.

Практическое применение 

Компании-оператору связи необходимо внести не-
которые усовершенствования, чтобы привлечь новых 
клиентов и предотвратить их уход, это называется «про-
гнозированием оттока». Планируется разделить клиен-
тов на несколько классов в соответствии с их лояльно-
стью, класс с минимальной лояльностью — это классы, 
которые могут заинтересовать компанию, это позволит 
создать информационную систему, классифицирующую 
клиентов на основе лояльности.

Другой информационной системой может быть клас-
сификация, основанная на  рабочих местах, таких как 
класс учащихся, инженерный класс, класс преподавате-
лей и т.д.

Информационная система также может быть основа-
на на классификации в зависимости от интересов, таких 
как спорт, музыка, искусство и т.д. эта информационная 
система позволит компании легко понять клиента и его 
потребности. Каждый класс получит от  компании не-
сколько реальных действий, которые будут точно соот-
ветствовать целевому классу. 

Проблемы классификации

Некоторые основные проблемы классификации 
больших данных для информационных систем возника-
ют в процессе обучения, поскольку процесс классифика-
ции состоит из нескольких основных этапов:

Подготовительные данные: это основной момент, по-
скольку необходимо получить данные в виде сбаланси-
рованных классов, где у  каждого класса есть образцы 
в  виде других классов, это необходимые сбалансиро-
ванные данные. Несбалансированные данные приведут 
к  проблемам, которые называются недостаточным или 
избыточным соответствием. предположим, что суще-
ствует только два класса, и  рационы этих двух классов 
составляют 80 % и 20 %, это позволит представить дан-
ные так, как будто все они относятся к первому классу.

Разработка функций или атрибутов означает, как по-
лучить новые функции из существующих, чтобы сделать 
информационные системы более точными. Новые функ-
ции могут быть получены путем выполнения некоторых 
вычислений, таких как получение данных. Пороговое 
значение данных также может быть использовано для 
получения новых функций.

Типы атрибутов: это означает, что существуют чис-
ловые и  категориальные атрибуты, категориальные 
атрибуты необходимо преобразовать в  числовой тип, 
используя некоторые функции библиотек языка про-
граммирования (python), такие как индексация.

Практическая часть

Данные взяты из1. Основная цель — протестировать 
классификацию с использованием описанных выше че-
тырех алгоритмов.

Необходимо определить некоторые параметры:

Ложно положительное — это ошибка в  бинарной 
классификации, при которой результат теста ошибочно 
указывает на  наличие состояния (например, заболева-
ния, когда заболевание отсутствует), в то время как ложно 
отрицательное — это противоположная ошибка, когда 
результат теста ошибочно указывает на отсутствие состо-
яния, которое на самом деле присутствует. Это два вида 
ошибок в бинарном тесте, в отличие от двух видов пра-
вильного результата (истинно положительный и истинно 
отрицательный). В медицине эти ошибки также известны 

1 Churn Prediction (kaggle.com)
Рис. 2. Корреляция между оттоком  

и другими атрибутами
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Рис. 3. Кривые точности
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как ложноположительный (или ложноотрицательный) 
диагноз, а  в статистической классификации как лож-
ноположительная (или ложноотрицательная) ошибка.

AUC: Одним из  важных аспектов машинного обуче-
ния является оценка модели. У вас должен быть какой-
то механизм для оценки вашей модели. Именно здесь 
на  первый план выходят показатели производительно-
сти, которые дают нам представление о том, насколько 
хороша модель. Если вы знакомы с  некоторыми осно-
вами машинного обучения, то вы, должно быть, сталки-
вались с  некоторыми из  этих показателей, такими как 
точность, прецизионность, отзыв, auc-roc и т.д., которые 
обычно используются для задач классификации. В этой 
статье мы подробно рассмотрим один из таких показате-
лей — кривую AUC-ROC.

На рисунке 2 показана корреляция между оттоком 
и другими атрибутами.

Результаты и обсуждение

Результаты AUC алгоритмов классификации показа-
ны ниже на рисунке 3.

Результаты классификации для прогнозирования от-
тока приведены в таблице ниже.

Таблица 1.
Точность результатов четырех алгоритмов

XGBOOST GBM
Случайный 

лес
Деревья 
решений

Нормальные атрибуты 86.3 81.2 69.1 71

Социальные атрибуты 79.3 70.3 72.5 75.2

Нормальные и социальные 95.5 88.9 92.99 88.2

Информационная система может быть усовершен-
ствована за  счет использования новых атрибутов, ко-

торые извлекаются в  качестве социальных атрибутов 
из  существующих, эти результаты позволят создать на-
дежную классификацию, что позволит организации эф-
фективно совершенствовать информационную систему

Выводы

Исследование демонстрирует, насколько важна ка-
тегоризация больших данных для совершенствования 
бизнес-информационных систем. В  исследовании рас-
сматривается проблема оттока клиентов, которая яв-
ляется серьезной проблемой для крупного бизнеса, 
поскольку напрямую влияет на  доходы. Это подчерки-
вает, насколько важно предвидеть возможный отток 
клиентов. Выявляя причины, приводящие к оттоку кли-
ентов, фирмы могут принимать соответствующие меры 
для решения проблемы, что улучшает общую работу 
организации и  приводит к  созданию более эффектив-
ных информационных систем. Деревья принятия реше-
ний, случайные леса, машинные деревья с градиентным 
ускорением (GBM) и  экстремальное ускорение гради-
ента (XGBOOST)  — вот четыре метода классификации, 
которые были опробованы в  этом исследовании. Для 
дальнейшего повышения эффективности информацион-
ных систем в процесс категоризации были также вклю-
чены характеристики, полученные на  основе анализа 
социальных сетей (СНС). Как алгоритм, обладающий 
наилучшей точностью при разделении данных на  две 
отдельные категории, XGBOOST зарекомендовал себя 
как наиболее эффективный метод разработки системы 
информации, которая является одновременно понят-
ной и поучительной. Этот тщательный метод подчерки-
вает, насколько важно интегрировать исследования со-
циальных сетей и  использовать передовые алгоритмы 
категоризации, чтобы максимально повысить функци-
ональность и  производительность корпоративных ин-
формационных систем.
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