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УДК 004.021 

АЛГОРИТМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
СОПОСТАВЛЕНИЯ ДАННЫХ СИСТЕМЫ 
ФОРМИРОВАНИЯ ОПТИМАЛЬНЫХ 
ПРЕДЛОЖЕНИЙ НА ВЫБОР ИЗДЕЛИЙ 
ЭЛЕКТРОННОЙ КОМПОНЕНТНОЙ БАЗЫ В 
ПРОЦЕССАХ РАЗРАБОТКИ 
РАДИОЭЛЕКТРОННОЙ АППАРАТУРЫ 

Рубцов Юрий Васильевич  
генеральный директор  

АО «ЦКБ «Дейтон» 
 

Аннотация: В процессах разработки радиоэлектронной аппаратуры используются данные о парамет-
рах и показателях изделий электронной компонентной базы. Такие данные в интегрированном виде 
можно получить из информационной справочной системы. Она выполняет сбор информации из раз-
личных источников, обрабатывает и предоставляет специалистам в виде оптимальной выборки дан-
ных. 
Качество предоставляемых данных играет значимую роль и обеспечивается методами сопоставления 
на этапе нормализации. Для их выполнения используются детерминированные, вероятностные и с 
применением технологий искусственного интеллекта – машинного обучения, алгоритмы.  
В настоящей статье показаны результаты исследования, разработки и использования алгоритма сопо-
ставления данных методом машинного обучения для информационной справочной системы, разрабо-
танной АО «ЦКБ «Дейтон» и функционирующей для предприятий радиоэлектронной промышленности.  
Ключевые слова: алгоритм, сопоставление данных, искусственный интеллект, машинное обучение, 
электронная компонентная база, радиоэлектронная аппаратура. 
 
ALGORITHM FOR PROBABILISTIC COMPARISON OF DATA OF THE SYSTEM FOR FORMING OPTIMAL 

PROPOSALS FOR THE SELECTION OF ELECTRONIC COMPONENTS IN THE DEVELOPMENT 
PROCESSES OF RADIO ELECTRONIC EQUIPMENT 

 
Rubtsov Yuri Vasilievich 

 
Annotation: The development of electronic equipment utilizes data on the parameters and performance of 
electronic component products. This data can be obtained in an integrated form from an information reference 
system. It collects information from various sources, processes it, and provides it to specialists as an optimal 
data set. 
The quality of the provided data plays a significant role and is ensured by matching methods at the normaliza-
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tion stage. These methods utilize deterministic, probabilistic, and artificial intelligence (AI) algorithms, including 
machine learning. 
This article presents the results of the research, development, and implementation of a machine learning data 
matching algorithm for an information reference system developed by JSC Central Design Bureau Dayton and 
operating for enterprises in the electronics industry. 
Keywords: algorithm, data matching, artificial intelligence, machine learning, electronic component base, 
electronic equipment 

 
Введение 

Предприятия радиоэлектронной промышленности располагают всё большим количеством инфор-
мации, из которой они получают необходимые данные, в том числе для разработки изделий электронной 
компонентной базы (ЭКБ), разработки радиоэлектронной аппаратуры (РЭА) и правильного применения 
ЭКБ. Время требует получать такую информацию с высоким уровнем актуальности и достоверности. По-
этому высококачественные данные имеют решающее значение. Такие данные предоставляют информа-
ционные справочные системы (Системы), в которых выполняется сбор информации, ее обобщение, ана-
лиз и формирование оптимальных предложений для применения. Особое место в Системе занимает 
нормализация данных, определение и описание представлены в [1-4]. Данные в Систему поступают из 
различных источников, в различных форматах, в разное время. Источниками информации в Систему яв-
ляются: изготовители, поставщики и потребители ЭКБ; исследовательские, измерительные и испыта-
тельные организации; конструкторская и технологическая документация, протоколы результатов иссле-
дований, измерений, испытаний, применения, эксплуатации, и модернизации изделий ЭКБ.  

Информация собирается в Системе, и для ее дальнейшей обработки необходима процедура со-
поставления – отнесение наборов данных к конкретным изделиям ЭКБ.  

В проведенных исследованиях определены три основные группы алгоритмов сопоставления 
данных: 

1) точного сопоставления (детерминированные алгоритмы) полагаются на определенные шаб-
лоны и правила [3]; 

2) неточное сопоставления (вероятностные алгоритмы) полагаются на методы для оценки веро-
ятности отнесения наборов данных к одному и тому же изделию ЭКБ [2]; 

3) обучающие алгоритмы, образовались с развитием технологий искусственного интеллекта 
(ИИ). Применяется машинное обучение (МО). Используется широкий спектр признаков для расчета 
оценки сопоставления [4]. Выполняется определение весов сопоставления в соответствии с эталонным 
обучающим набором. 

В настоящих исследованиях методы МО комбинируются с функциями строкового сходства в об-
ласти сопоставления данных. Набор данных был предварительно обработан с помощью методов сни-
жения размерности пар и набор функций сходства использовался для количественной оценки сходства 
между парами элементов наборов данных. Затем эти элементы использовались для обучения и вали-
дации нейронной сети и дерева решений бустинга. Производительность была проанализирована по 
сравнению с другими доступными решениями для сопоставления. Дерево решений бустинга [5]  и 
нейронная сеть, достаточно исследованы для апробирования и показали высокую производительность 
в применении задач сопоставления данных об изделиях ЭКБ. 

Дерево решений бустинга (ДРБ)  - это модель МО, которая объединяет несколько деревьев ре-
шений для повышения точности прогнозирования. Метод применяется путем последовательного по-
строения деревьев, при этом каждое дерево исправляет ошибки своих предшественников. Этот подход 
использует сильные стороны отдельных деревьев решений для создания более надежной и точной 
модели сопоставления данных об изделиях ЭКБ. 

Ценность данного исследования заключается в интеграции методов сравнения и решении на ос-
нове правил формирования данных об изделиях ЭКБ, которое реалистично как по объему, так и по со-
отношению ошибок к качественным данным.  
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Анализ исторических предпосылок настоящим исследованиям 
С развитием информационной эпохи, за последние десятилетия, качественная обработка ин-

формации стала необходимостью для предприятий радиоэлектронной промышленности. Тем не менее, 
многие системы и процессы, которые интегрируют и хранят данные, подвержены ошибкам из-за чело-
веческих факторов, ошибок в цифровизации и плохой интеграции.  

Разработка изделий электронной техники — это область, которая особенно страдает от этих 
проблем, поскольку специалистам необходимо обрабатывать информацию, поступающую из различ-
ных источников, и добавлять ее в базы данных (БД). Результатом может быть дублирование наборов 
данных, вызванное тонкими и незначительными различиями в элементах, определяющих информацию 
об изделиях ЭКБ.  

Область, занимающаяся этими проблемами, существует более пяти десятилетий и известна как 
сопоставление данных Многие доступные решения представляют собой модели на основе правил, 
разработанных специалистами в данной области [6,7].  

В настоящих результатах исследований представлен подход, который использует специализиро-
ванные знания в данной области, сочетает их с функциями сходства на основе расстояния для обоб-
щения сравнения данных и выявления ошибок с помощью инструментов контролируемого обучения, 
технологий ICMH (Informatio Classification, Маrkingand Handling) – совокупности взаимосвязанных и вза-
имодействующих методов и инструментов, применяемых для решения задач сбора, обработки и ана-
лиза информации и получения достоверных данных в процессах сбора, обработки и анализа инфор-
мации [8]. 

Эти инструменты показали высокую эффективность в нахождении скрытых паттернов [9] и кор-
реляций в данных, которые можно использовать для их категоризации в различные группы. Более со-
временные результаты исследований показали, что разработанные ранее инструменты оказались по-
лезными для обнаружения ошибок данных в автоматизированных процессах управления данными об 
ИЭТ [10]. 

 
Данные и их предварительная обработка 

Для выполнения исследований, описанных в этой статье, использовались данные об изделиях 
ЭКБ которые были предоставлены различными источниками информации: субъектами и объектами, 
идентифицирующие ее происхождение, доступными и дающими разрешение на ее использование Си-
стемой и обладающие достаточной определённостью. Информация достоверна, если она отражает 
истинное состояние изделия ЭКБ. Достоверную информацию Система получает от разработчиков и 
потребителей изделий ЭКБ, исследовательских, измерительных и испытательных организаций. Досто-
верная для Системы информация находится в конструкторской и технологической документации на 
изделия, в протоколах результатов исследований, измерений, испытаний, применения, эксплуатации, и 
модернизации изделий ЭКБ и РЭА.  

Информация об изделиях ЭКБ состоит из наборов данных, которые могут иметь числовой и не-
числовой вид. Под числовым видом понимаются строковые и числовые переменные, векторы, матри-
цы, многомерные массивы, константы. В нечисловом виде данные могут быть графиками, диаграмма-
ми, иллюстрациями, схемами. Обобщение и анализ числовых данных может проводиться с помощью 
математических операций и программного обеспечения (ПО), в то время как для нечисловых выполня-
ются манипуляции с непосредственными сведениями об изделиях, а не их совокупностью в целом. 

 Чтобы получить очищенные обучающие данные, которые обеспечат лучшие результаты, пустые 
наборы данных об изделиях ЭКБ были удалены. Это допустимо, если процент удаления по отношению 
ко всем наборам данных остается низким (менее 2 процентов в данном исследовании).  

Сопоставление данных требует, чтобы каждый набор данных сравнивался со всеми оставшими-
ся наборами данных. Учитывая большое количество данных, это нецелесообразно с вычислительной 
точки зрения. Более того, такой подход к сопоставлению был бы очень неэффективным, поскольку не-
которые наборы данных явно не соответствовали бы друг другу. Для решения этой проблемы исполь-
зуется блокировка. Она позволяет уменьшить размерность процесса сопоставления. 
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Дубликаты данных об изделиях ЭКБ, имеют по крайней мере один общий набор данных. Группи-
руя наборы данных с общими значениями элементов, можно разделить их на непересекающиеся под-
множества. Каждый набор данных затем сравнивается только с набором данных внутри этого подмно-
жества. Это сокращает количество пар и значительно ускоряет процесс.  

Сравнение наборов данных не является тривиальным из-за разнообразия типов элементов, ко-
торые их составляют. Элементы, связанные с датами, простыми числами, параметрами, показателями 
и текстовыми полями, имеют не только разные структуры и значения, но и их ошибки могут возникать 
из разных источников. Поэтому были определены несколько специализированных алгоритмов сопо-
ставления для сравнения различных наборов данных несколькими способами.  

 

 
Рис.1. Алгоритм рабочего процесса предварительной обработки данных 

 
Все алгоритмы сопоставления количественно оценивают степень сходства своим уникальным 

способом. Все выходные данные были нормализованы так, что единица указывает на точное совпаде-
ние, а ноль на отсутствие сопоставления. Рассматриваемые алгоритмы перечислены ниже: 

1) Джаро-Винклера, в котором, строки, совпадающие вначале, получают более высокие оценки 
сходства; 

2) сходства n-грамм Гжегожа Кондрака, сравнивает непрерывные последовательности из n сим-
волов, также известных как n-граммы. В данной работе использовались только 3- и 4-граммы; 

3) Темпла Смита и Михаила Ватермана позволяет найти соответствующие последовательности 
символов с помощью динамического программирования, подхода, который раскладывает задачи на 
более простые подзадачи; 

4) Владимира Левенштейна, определяет количество операций с одиночными символами (встав-
ка, удаление или замена), необходимых для преобразования одной строки в другую. С учетом расши-
рения Фредерика Дамерау, при котором перестановка двух смежных символов также рассматривалась 
как операция редактирования; 

5) Гари Бенсона, для нахождения длиннейшей общей подстроки, которая является подстрокой 
обеих сравниваемых строк;  

6) Алваро Монжа и Чарлеса Элкана, для применения к строке, которая состоит из нескольких 
строк, разделенных пробелами; 

7) бинарное сравнение, для сравнивания двух значений элементов наборов данных и получение 
единицы, если они полностью совпадают, и ноль, если хотя бы один символ отличается.  
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Вышеупомянутые алгоритмы были выбраны таким образом, чтобы охватить как можно больше 
различных типов наборов данных. Результатом является вектор значений сопоставления для каждой 
пары набора данных об ЭКБ, который будет использоваться в качестве входных данных для алгорит-
мов МО. Все пары наборов данных затем маркируются с учетом результатов сопоставления. Алгоритм 
рабочего процесса предварительной обработки данных представлен на рис. 1. 

 
Подходы машинного обучения 

Сопоставление наборов данных является задачей классификации, и размеченные пары элемен-
тов позволяют использовать методы контролируемого обучения. В этом контексте были выбраны сле-
дующие два метода:  

1) ДРБ объединяет несколько обучающих моделей - классических решающих деревьев (КРД), и 
комбинирует их в одну сильную модель. КРД обучаются последовательно на выборке, веса которой 
рассчитываются в зависимости от точности предыдущего КРД. ДРБ показывает точность и меньшую 
подверженность переобучению. В данном исследовании использовалась улучшенная форма бустинга, 
- градиентный бустинг.  

В наших исследованиях каждый уровень обучения не только обучается на текущих данных, но 
также на остатках предыдущего обучения, разнице между предсказанным и целевым значением. Это 
добавление приводит к более стабильной и быстрой сходимости обучения.  

Три тысячи наборов данных прошли обучение с использованием модифицированного метода 
наименьших квадратов [11], при коэффициенте скорости обучения 0.1 и максимальной глубине узла 4 
(путь от корневого узла дерева). Количество уровней обучение, коэффициент скорости обучения и мак-
симальная глубина узла были определены с помощью перекрестной валидацией через поиск гиперпа-
раметров.  

Перекрестная валидация — это метод оценки ДРБ и ее поведения на подготовленных данных. 
При оценке ДРБ данные разбивались на k частей. Затем на k−1 частях данных производилось обуче-
ние ДРБ, а оставшаяся часть данных использовалась для тестирования. Процедура повторялась k раз; 
в итоге каждая из k частей данных использовалась для тестирования. Процессы обучения модели ДРБ 
представлены на рис.2. 

 

 
Рис.2. Среднее значение ROC – кривой  

по всем выборкам 5-кратной кросс-валидации с применением ДРБ 
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Гиперпараметры имели в настоящих исследованиях решающее значение для достижения высо-
кой производительности и точности ДРБ.  Они устанавливались до начала процесса МО и определяли 
как саму структуру ДРБ, так и способ МО. Их правильный выбор значительно повлиял на результаты 
обучения, потому что неправильно подобранные значения гиперпараметров могут привести к нежела-
тельным результатам. 

Способность ДРБ к сопоставлению данных — ключевой аспект, определяющий ценность ДРБ в 
решении задач Системы. Гиперпараметры влияют на эту способность, играя роль регулятора ДРБ. 
Правильно подобранные гиперпараметры помогают сбалансировать между переобучением и недообу-
чением ДРБ. 

Нейронная сеть (НС) — это алгоритм МО, построенный на основе человеческого мышления. Она 
основана на коллекции связанных узлов, подобно человеческим нейронам. Подобным образом значе-
ния признаков передаются узлам входного слоя, которые, в свою очередь, передают их узлам следую-
щего скрытого слоя и так далее. Входной слой в наших исследованиях состоит из 20 узлов, что соот-
ветствует количеству рассматриваемых входных признаков. Сеть имеет два скрытых слоя, каждый из 
которых содержит 30 узлов. Все слои используют активационную функцию. Выходной слой состоит из 
одного узла, который использует сигмоидальную активацию для вычисления вероятности дублирова-
ния. Обучение проводится с использованием алгоритма оптимизации и функции потерь бинарной 
кросс-энтропии.  

Для обеспечения оптимальной производительности обе модели были подвергнуты настройке ги-
перпараметров с использованием 5-кратной кросс-валидации на наборе данных. 

 
Результаты исследований 

В этом разделе показано, как модели обучены и проверены на созданном наборе данных. Пред-
ставлены две различные стратегии для настройки моделей и оценки их ошибок на имеющемся наборе 
данных.  

4.1. Проверенной стратегией обучения и валидации моделей является пятикратная перекрестная 
валидация.   

Набор данных уменьшался в недублируемых парах элементов набора данных до соотношения 
один к одному с парами дублирующих элементов набора данных. Затем данные разбивались на пять 
равных по размеру подмножеств, из которых четыре используются для обучения, а одно для валида-
ции. Модель обучалась и проверялась пять раз, так что каждое подмножество использовалось один 
раз для валидации. В проведенных исследованиях использованы пространства сопоставления данных: 
Пл — истинные положительные, Лп — ложные положительные, Ло — ложные отрицательные, От — 
истинные отрицательные. 

Для оценки результатов использована ROC-кривая (Receiver Operating Characteristic curve). Пло-
щадь под ROC является достаточной метрикой производительности для сравнения между моделями в 
проведенных исследованиях [12]. ROC-кривая иллюстрирует производительность модели при всех 
возможных порогах классификации.  

Для оценки результатов, ROC-кривая, представляется на графике. На оси Х такого графика ука-
заны значения показателя ложно положительных результатов (ЛПР). Он определяет долю ложно по-
ложительных результатов относительно всех отрицательных результатов и вычисляется как (1): 

ЛПР =
Лп

Лп+От
                                                                    (1) 

 
ЛПР оценивает способность модели правильно определять отрицательные результаты сопо-

ставления. 
На оси Y данного графика указаны значения  показателя истинные положительные результатов 

(ИПР). Он определяет долю истинных положительных результатов относительно всех положительных 
результатов и вычисляется как (2): 

ИПР =
Пл

Пл+Ло
                                                                      (2) 
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ИПР определена как чувствительность. Она оценивает способность модели правильно опреде-
лять истинные положительные результаты сопоставления.   

Кривая ROC строится с ИПР по оси Y и ЛПР по оси X для различных пороговых значений. Чем 
ближе кривая ROC находится к верхнему левому углу графика, тем лучше производительность моде-
ли. Идеальная ROC проходит через верхний левый угол (ИПР = 1, ЛПР = 0), что означает высокую чув-
ствительность и низкую частоту ложных срабатываний.  

В настоящих  исследованиях применена мера, которая позволяет суммировать производитель-
ность модели одним числом, измеряя площадь под кривой ROC — AUC (Area Under the ROC Curve). 
AUC колеблется от 0 до 1. Более высокое значение AUC указывает на более высокую производитель-
ность модели. AUC равный 0.5 указывает на отсутствие дискриминационной способности модели, то-
гда как AUC равный единице означает на идеальную производительность модели. 

AUC показывает инвариантность к порогу классификации и масштабу предсказуемости. AUC не 
зависит от масштаба вероятностей, которые генерирует модель. Например, две модели могут выда-
вать предсказания в различных масштабах, одна — в виде вероятностей от 0 до 1, а другая — в виде 
более широкого диапазона значений. Несмотря на эти различия, AUC как мера будет одинаковым, если 
порядок ранжирования случаев от наиболее вероятного положительного до наиболее вероятного отри-
цательного сохраняется.  

Для построений графика ROC и расчета AUC использованы средства программирования Python:  
1) подготавливаются данные и обучается модель. Используется логистическая регрессию для 

бинарной классификации; 
2) импортируются необходимые библиотеки и загружаются данные; 
3) обучается модель и делается предсказания вероятностей; 
4) для расчета значений ИПР и ЛПР используем функция roc_curve, а затем строится ROC – кри-

вая; 
5) для оценки качества модели рассчитывается площадь под ROC-кривой (AUC), используется 

функция  roc_auc_score. 
На рис. 3 показано среднее значение ROC – кривой по всем выборкам 5-кратной кросс-

валидации с применением ДРБ.  
 

 
Рис.3. Среднее значение ROC – кривой по всем выборкам  

5-кратной кросс-валидации с применением ДРБ 



22 НАУЧНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 2026 

 

XX международная научно-практическая конференция  | МЦНС «НАУКА И ПРОСВЕЩЕНИЕ» 

На рис. 4 показано среднее значение ROC – кривой по всем выборкам 5-кратной кросс-
валидации с применением НС.  

 

 
Рис.4. Среднее значение ROC – кривой по всем выборкам 

 5-кратной кросс-валидации с применением НС 
 
Результаты анализа  изменения на графике ROC – кривой и значений AUC на рис.3,4 показыва-

ют, что  ДРБ имеет лучшие результаты чем НС плаченые за счет компромисса между чувствительно-
стью (1) и уровнем ложных срабатываний (2).  

Диагональная линия, проходящая через график, представляет собой ограничитель, который 
должен быть ниже ROC. Диагональная линия, предсказывает положительные и отрицательные резуль-
таты с равной величиной. Это наихудший сценарий сопоставления данных.  

 
4.2. Нехватка данных для валидации и несбалансированная валидация 
Далее, разработанному алгоритму были предоставлены обучающие данные, которые все еще 

недообработаны, но проверяются на данных с исходным классом несбалансированности. Набор не-
полных данных, потупивший от одного источника используется для валидации в его несбалансирован-
ной форме. Данные, соответствующие другим источникам, используются как обучающие. Процедура 
повторяется до тех пор, пока данные от каждого источника не будет использованы один раз для вали-
дации. Результаты по всем источникам накапливаются и оценивался как один набор тестовых данных. 
Исследования показали, что ROC-кривые на графике могут вводить в заблуждение в случае бинарной 
классификации с несбалансированными наборами данных, так как преобладающие истинные негатив-
ные результаты могут снижать уровень ложных положительных результатов, в то время как точность 
(3) может оставаться низкой.  

Т =
Пл

Пл+Лп
                                                                          (3) 

 
Низкая точность приведет к тому, что пары элементов в наборах данных, в большинстве будут 

состоять из ложных положительных результатов. Поэтому AUC добавляется в качестве метрики произ-
водительности, как рекомендуется для несбалансированных наборов данных [13,14]. 
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Более того, важно учесть, что как Лп, так и Ло влияют на результат различными способами; пер-
вые требуют дополнительных процедур обработки данных, в то время как вторые допускают пропу-
щенные данные, что соответствует потерянной информации. Относительная важность этих двух собы-
тий меняется в зависимости от источников данных. Чтобы учесть эту разницу в важности введена F-
мера, как среднее гармоническое взвешенное (4).  

𝐹 = (1 − β)2 ИПР ∙  𝑇  

β2 ∙ (ИПР + 𝑇)
                                                            (4) 

 
F-мера изменяется таким образом, что ИПР важнее T в β количество раз. Таким образом, если 

ложноотрицательные результаты в 5 раз важнее, чем ложноположительные, то модель с наилучшей F-
мерой та, в которой β = 5.   

На рис. 5 представлено изображение зависимости значений F-меры от порогов вероятности для 
β = 5. Для ДРБ максимальное значение равно 0,6, для НС 0,3, что показывает значительную эффек-
тивность ДРБ по сравнению с НС. 

 

 
Рис.5. Значение F-меры для β = 5 и различных порогов вероятности сопоставления 

 
Для β = 1, на рис. 6 представлено изображение зависимости значений F-меры от порогов вероят-

ности. Максимальное значение уменьшилось в 2 раза по сравнению с β = 5. Но при этом остается 
большее значение для ДРБ, по сравнению с НС. 

F-мера достигает максимума при ИПР и T, равными единице, и близка к нулю, если один из аргу-
ментов близок к нулю. 

В настоящих исследованиях применена логистическая функция потерь для оценки разности 
между прогнозируемыми и истинными значениями, для каждого сопоставляемого набора данных (5). 

 

ФП = −
1

𝑛
 ∙  ∑ (𝑦𝑖 −  log(ŷ𝑖)𝑖

𝑖=1 + (1 − 𝑦𝑖) −  log(1 − ŷ𝑖))                        (5) 

 
где: n – кратность кросс-валидации, 
ŷi — прогнозируемый результат на  i-том элементе набора данных, 
y — Пл для i-го элементе набора данных, а i количество элементов набора данных.   



24 НАУЧНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 2026 

 

XX международная научно-практическая конференция  | МЦНС «НАУКА И ПРОСВЕЩЕНИЕ» 

 
Рис.6. Значение F-меры для β = 1 и различных порогов вероятности сопоставления 

 
Минимизация ФП представляется как задача максимизации Т путем штрафа за ошибки при про-

ведении МО.  
 

 
Рис.7. Диапазон возможных значений логистической функции потерь для ДРБ и НС 
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На рис.7 показан диапазон возможных значений логистической функции потерь для ДРБ и НС. 
Когда прогнозируемая вероятность приближается к 1, логистическая функция потерь медленно умень-
шается. При уменьшении прогнозируемой вероятности она быстро возрастает. ФП ДРБ более опти-
мальна, имеет большую крутизну чем для НС. 

 
 
 

Заключение 
В данной работе мы показали, что результаты сопоставление данных об изделиях ЭКБ могут 

быть значительно улучшены с использованием методов контролируемого обучения. Были взяты за ос-
нову фундаментальные методы ДРБ и НС. Поскольку источники данных об изделиях ЭКБ разные,  
фактически функционируют с разными форматами, невозможно количественно оценить эффектив-
ность любого инструмента с помощью одного значения. В целом, ДРБ показало наилучшие результаты 
и может обеспечить значительное улучшение результатов сопоставления данных. НС имеет произво-
дительность ниже, но обеспечивает производительность для более широкого диапазона уровней веро-
ятностей, что делает её более гибким инструментом.  

Представленная работа демонстрирует перспективы для будущих исследований. Функции сход-
ства, использованные для построения признаков, в основном основаны на текстовых и числовых дан-
ных. Добавление признаков, которые количественно оценивают сходство между данными другого типа 
(графики, схемы, условные графические обозначения), могло бы увеличить дискриминационную спо-
собность моделей. Другим дополнением было бы исследование возможностей неконтролируемого 
обучения.  

Дисбаланс результатов был решен путем уменьшения обучающих данных, что остается пробле-
мой, приводящей к большому числу ложноположительных результатов. Исследования более продвину-
тых методов могут еще больше повысить эффективность инструментов на основе МО. 

При использовании ROC-кривой и AUC иногда возникают ошибки, которые могут привести к не-
правильной интерпретации производительности модели. Одной из основных ошибок при использова-
нии AUC является игнорирование дисбаланса результатов. Когда один результат значительно превы-
шает другой, модель может быть смещена в сторону большего результата. 

Проведены исследования и определены способы минимизации ошибок при применении ROC-
кривой и AUC: 

1) использование методов балансировки обучающей выборкой, таких как взвешивание результа-
тов в процессах обучения, использование техник корректировки обучающей выборки с целью баланси-
ровки распределения данных в исходной выборке; 

2) пересчет метрик в дополнение к AUC, таких как точность, чувствительность и F-мера, которые 
могут дать более полную картину при несбалансированной обучающей выборке. 

AUC часто интерпретируется как вероятность того, что случайная положительная выборка будет 
оценена моделью выше, чем случайно отрицательная выборка. Ошибка заключается в том, что высо-
кий AUC не всегда указывает на высокую эффективность модели во всех ситуациях, особенно если 
классы сильно не сбалансированы. Для устранения используется комбинированные подходы при оцен-
ке модели, включая анализ ROC-кривой для определения оптимального порога, который обеспечивает 
приемлемый баланс между ИПР и ЛПР. 

Форма ROC-кривой зависит от выбора порогового значения, это может привести к ошибочным 
выводам о производительности модели, особенно если порог выбран не оптимально. Для минимиза-
ции ошибок необходимо выполнить: 

1) изучение ROC-кривой для разных порогов, чтобы понять, как изменение порога влияет на ИПР 
и ЛПР; 

2) выбор порога, который обеспечивает наилучший компромисс между обнаружением положи-
тельных и отрицательных случаев в соответствии с задачами сопоставления. 
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