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Аннотация. Статья носит обзорный характер: на ряде примеров демонстрируется целесообразность использова-
ния эволюционных алгоритмов для анализа больших данных. Эволюционные алгоритмы обладают очевидными 
преимуществами: высокая масштабируемость и гибкость, способность решать задачи глобальной оптимизации  
и оптимизировать несколько критериев одновременно являются существенными при отборе информативных при-
знаков, селекции обучающих примеров и решении других задач снижения размерности данных. В частности, рас-
сматривается применение эволюционных алгоритмов в сочетании с такими инструментами машинного обучения 
как нейронные сети и нечеткие системы. Приведенные примеры доказывают, что эволюционное машинное обу-
чение становится все более и более востребованным и ожидается дальнейшее развитие данной области, в осо-
бенности в отношении анализа больших данных. 
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Введение 

Нередко для проектирования эффективных 
моделей машинного обучения стремятся ис-
пользовать как можно больше выборочных 
данных. Однако большие объемы данных (Big 
Data) не обязательно означают высокое каче-
ство их обработки. Во-первых, многие алго-
ритмы сталкиваются с проблемой «проклятия 
размерности». Показано [1], что большие дан-
ные могут стать непреодолимым препятствием 
для традиционных методов анализа данных. 
Более того, измерения часто собираются из 
различных источников и после объединения 
могут повторять друг друга. Вектор перемен-
ных, как правило, является неоднородным: он 
может сочетать в себе численные и категори-
альные значения, а также неструктурирован-
ную текстовую информацию. Наборы данных 
могут содержать пропуски и аномальные изме-
рения, вследствие чего требуется привлечение 

экспертов для построения робастных моделей 
[2]. Далее, в [3] авторы акцентируют внимание 
на том, что эффективность модели может сни-
жаться с включением все большего и большего 
количества нерелевантных переменных. Не-
смотря на то, что некоторые модели (такие как 
наивный байесовский классификатор) робастны 
к нерелевантным данным, их эффективность 
снижается, если в данных присутствуют корре-
лированные переменные [4]. Эти факты свиде-
тельствуют о необходимости тщательной пре-
добработки данных и реализации новых 
методов, которые могли бы работать с больши-
ми данными. 

В статье рассматривается три аспекта про-
блемы анализа больших данных, которые 
включают: селекцию обучающих примеров, от-
бор информативных признаков и обработку 
пропусков. Первые два аспекта имеют отноше-
ние к большому числу измерений и перемен-
ных в выборке, что является типичным для 
больших данных. Один из широко применяе-
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мых экстенсивных методов для больших раз-
мерностей заключается в использовании парал-
лельных вычислений и современных парал-
лельных архитектур. Однако данный подход не 
всегда применим вследствие ограниченности 
ресурсов. В этом случае должны быть исполь-
зованы методы снижения объемов данных, ко-
торые представляют собой более современный 
подход для решения задач с большим числом 
измерений и признаков. В то же время, при ре-
шении реальных задач исследователи и анали-
тики либо не используют методы снижения 
размерности данных, либо используют про-
стейшие: в качестве отбора информативных 
признаков они осуществляют анализ корреля-
ций для исключения сильно коррелированных 
переменных, а для селекции обучающих при-
меров – применяют подходы, основанные на 
методе k-ближайших соседей. Третий аспект 
также очень важен: с одной стороны, многие 
эффективные методы не могут обрабатывать 
пропуски, что накладывает ограничения на вы-
бор инструментов анализа, и, с другой стороны, 
исключение признаков или измерений, содер-
жащих пропуски из набора данных, может при-
вести к потере полезной информации. 

Открытые вопросы данной области свиде-
тельствуют о необходимости отыскания новой 
эффективной парадигмы, которая могла бы 
быть использована для решения перечисленных 
проблем. Одной из таких парадигм являются 
эволюционные вычисления и эволюционные 
алгоритмы (ЭА) [5, 6], которые в последние го-
ды показали свою эффективность в применении 
к анализу больших данных. В сравнении с дру-
гими алгоритмами оптимизации у них есть ряд 
важных преимуществ: ЭА (в частности, генети-
ческие алгоритмы (ГА)) могут эффективно 
справляться с проклятием размерности; они ис-
пользуются в различных поисковых простран-
ствах (например, это может быть пространство 
векторов релевантных признаков или наборов 
информативных измерений); они могут одно-
временно оптимизировать несколько различ-
ных критериев. Эти и некоторые другие свой-
ства ЭА являются во многом уникальными, и, 
вследствие этого, мы ожидаем дальнейшее раз-
витие инструментов эволюционного машинно-
го обучения и их широкое применение для ана-
лиза больших данных.  

В работе приводятся положительные эффек-
ты использования ЭА при отборе информатив-

ных признаков, селекции обучающих примеров 
и работе с пропусками. Описывается ряд при-
менений ЭА для реальных и тестовых задач 
большой размерности. Наша основная цель  
состоит в демонстрации того, что подходы, ос-
нованные на ЭА, могут быть использованы в 
качестве эффективной альтернативы традици-
онным методам.  

1. Эволюционные алгоритмы  
и их полезные свойства  
для анализа больших данных 

ЭА являются стохастическими популяцион-
ными оптимизационными алгоритмами, которые 
всегда включают три главных компонента: набор 
кандидатов – решений, правило сравнения кан-
дидатов и операторы для генерации новых реше-
ний [7]. Несколько десятилетий исследователи 
разрабатывали различные модификации ЭА, 
направленные на устранение недостатков эволю-
ционного поиска [8, 9]: было предложено множе-
ство адаптивных [10-12] и кооперативных  
[13, 14] алгоритмов, реализованы эффективные 
модификации применяемых операторов [15], и 
было продемонстрировано большое количество 
успешных применений ЭА в реальных задачах 
[16-21]. Все это стало возможным вследствие 
уникальных свойств ЭА. Зачастую эти свойства 
позволяют справляться со сложными проблема-
ми, которые не могут быть решены какими-либо 
другими алгоритмами (Табл. 1). 

Во-первых, ЭА часто используются для обу-
чения моделей. В данном процессе простран-
ство поиска есть набор различных моделей, что 
довольно необычно для традиционных алго-
ритмов оптимизации. И основным преимуще-
ством здесь является возможность комбиниро-
вания процесса обучения модели и селекции 
обучающих примеров: в ходе работы алгоритма 
эффективность модели оценивается на опреде-
ленном подмножестве обучающих примеров. 
Помимо этой, так называемой адаптивной се-
лекции, существует еще один подход. ЭА легко 
могут быть распараллелены в силу их популя-
ционной природы, и данное свойство эффек-
тивно используется в методе ротации обучаю-
щих примеров [22]. Основная идея заключается 
в разделении набора данных на несколько под-
выборок и в обучении модели не на всей вы-
борке сразу, а лишь на одной ее части в рамках 
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текущего этапа. На следующем этапе подвыбор-
ки подвергаются «ротации», и модели обучаются 
на других измерениях. Ещё одно преимущество 
относится к онлайн-обучению и возможности 
настраивать модель после получения порции но-
вых данных. В данном случае нет необходимости 
запускать процесс обучения сначала и тратить 
значительные объемы ресурсов впустую. Таким 
образом, ЭА могут быть использованы в динами-
чески изменяемой среде: популяция решений-
кандидатов (например, моделей) быстро адапти-
руется к новым данным [23]. 

Во-вторых, ЭА могут работать в простран-
ствах высоких размерностей, в то время как дру-
гие алгоритмы могут не справиться с этим пре-
пятствием [24]. В смысле отбора информативных 
признаков указанное свойство очень полезно: 
существуют наборы данных с сотнями и тысяча-
ми переменных. Вектор признаков может быть 
закодирован при помощи бинарной строки: 1 
значит релевантный признак, в то время как 0 – 
нерелевантный. Нам нужно лишь определить 
критерий оптимизации и запустить алгоритм. В 
противоположность классическому отбору ин-
формативных признаков, таких как stepwise 
selection, ЭА позволяют нам сравнивать различ-
ные подмножества признаков, в то время как 
многие другие методы работают итерационно, 
добавляя или убирая по одной переменной за раз 
(пошаговое добавление или пошаговое исключе-
ние). Более того, ЭА способны оптимизировать 
не только один, а сразу несколько критериев, что 
означает высокую гибкость данного алгоритми-

ческого аппарата для отбора информативных 
признаков [25]. 

Кроме того, в последнее время ЭА стали ши-
роко использоваться для восстановления пропу-
щенных данных, и причина заключается в том, 
что ЭА являются методами глобальной оптими-
зации, способными к созданию моделей, описы-
вающих зависимость между десятками перемен-
ных, таких как нейронные сети или системы на 
нечеткой логике. Несколько примеров таких при-
ложений может быть найдено в [26, 27]. Наконец, 
ЭА могут быть использованы для генерации баз 
нечетких правил, т.е. моделей, которые могут ра-
ботать с пропущенными данными напрямую без 
восстановления пропусков. 

В следующих разделах мы продемонстриру-
ем эти преимущества использования ЭА при 
решении реальных задач с большими данными. 

2. Методы селекции обучающих  
примеров 

В данном подразделе мы остановимся на ме-
тодах селекции обучающих примеров [28], 
включающих селекцию обучающего множества 
(адаптивная селекция) и ротацию обучающих 
данных. Селекция обучающих примеров бази-
руется на создании подвыборки из набора име-
ющихся обучающих примеров, т.е. подготовке 
данных для обучающего алгоритма. Методы 
селекции обучающих примеров также включа-
ют активное обучение, бустинг и другие мето-
ды изменения выборки.  

Табл. 1. Основные преимущества использования ЭА при анализе больших данных 

Аспект проблемы  
больших данных 

Полезное свойство ЭА 

Селекция 
обучающих 
примеров 

Ротация 
обучающих 
данных 

- Возможность распараллеливания вычислений вследствие попу-
ляционной природы ЭА. 

- В кооперативные модификации ЭА может быть встроена рота-
ция обучающих данных. 

Адаптивная 
селекция 

обучающих 
примеров 

- Селекция обучающих примеров была разработана для популя-
ционных методов. 

- Селекция обучающих примеров может быть успешно встроена  
в процесс построения модели.  

Отбор информативных 
признаков 

- Возможность сравнивать подмножества признаков благодаря 
удобству бинарного представления. 

- ЭА эффективно работают в признаковых пространствах боль-
шой размерности. 

- ЭА могут оптимизировать несколько критериев одновременно. 

Обработка пропусков 
- Некоторые модели, способные обрабатывать пропуски, могут 

быть сгенерированы только ЭА. 
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Использование ГА и ЭА при обучении мо-
делей на больших данных требует большого 
количества итераций. Из-за этого применение 
методов селекции обучающих примеров в ком-
бинации с ЭА, которые создают меньшую вы-
борку, снижая тем самым время вычислений, 
выглядит многообещающе. Однако в данном 
случае возникает проблема релевантности под-
выборки по отношению к начальной выборке. 
Создание подвыборки может повлечь потерю 
информации, но в то же самое время, оно мо-
жет привести к лучшим результатам вследствие 
фильтрации неинформативных измерений. По 
этой причине создание метода селекции обу-
чающих примеров, эффективно использующего 
начальную выборку для создания подвыборок, 
является важной задачей для анализа больших 
данных. 

2.1. Ротация обучающих данных 

Идея ротации обучающих данных была пред-
ставлена в [22]. Популяция индивидов разделяет-
ся на N подпопуляций, и инициализируется такое 
же количество потоков N. Таким образом, оцени-
вание функции пригодности для различных под-
популяций происходит в параллельных потоках. 
Для дополнительного снижения временных за-
трат Ишибучи предложил разделить все обучаю-
щие данные на N подвыборок и использовать 
каждую часть для разных подпопуляций на опре-
деленных этапах оптимизации. Термин «рота-
ция» означает обмен обучающими примерами 
между подпопуляциями. 

Работа кооперативного ЭА основана на ис-
пользовании нескольких популяций, и, следова-
тельно, ротация данных может быть легко 
встроена в оптимизационный процесс. Реализа-
цию данной идеи будем рассматривать на при-
мере многокритериального ГА. В [13] коопера-
тивный алгоритм был реализован как 
гетерогенная система «островов»: три различ-
ные эвристики (SPEA2 [29], NSGA-II [30] и 
PICEA-g [31]) были использованы в качестве 
параллельно работающих островов, которые об-
менивались лучшими индивидами после опре-
деленного числа поколений (процесс, называе-
мый «миграцией»). В основу функционирования 
SPEA2, NSGA-II и PICEA-g заложены различ-
ные эвристические концепции и, как было пока-
зано в [13], интеграция полезных свойств эво-
люционных методов в одну модель приводит к 
повышению надежности эвристической оптими-
зационной процедуры. В Табл. 2 приведены 
особенности каждого из рассмотренных эволю-
ционных многокритериальных алгоритмов.  

Реализация островной модели сводится к за-
пуску параллельных процессов, каждый из кото-
рых ассоциирован с работой одного из методов 
SPEA2, NSGA-II или PICEA-g. Для синхрониза-
ции островов используется дополнительный про-
цесс, который во время миграции сначала полу-
чает от основных процессов набор индивидов, 
подлежащих обмену, а затем пересылает их нуж-
ным компонентам. Данный вспомогательный 
процесс формирует финальное решение – ап-
проксимацию множества Парето. 

Табл. 2. Основные отличия используемых алгоритмов 

Алгоритм Назначение пригодности 
Сохранение разнообра-

зия 
Элитизм 

SPEA2 

Принцип Парето-доминирования 
 используется в совокупности  

с механизмом оценки плотности реше-
ний (расстояние до k-ого ближайшего 
соседа в пространстве критериев) 

Механизм основан  
на определении рассто-
яний до ближайших 

соседей 

Сохранение недомини-
руемых решений  

в архивном множестве 

NSGA-II 

Принцип основан на идее Парето-
доминирования (механизм введения 
ниш) и оценке разнообразия решений 

(вычисление расстояний в пространстве 
критериев) 

В рамках подхода  
оценивается степень 
сгущения точек 

(сrowding distance) 
 

Копирование лучших 
индивидов в следующее 

поколение 

PICEA-g 

Принцип Парето-доминирования 
реализуется с помощью генерирования 

целевых векторов 

Механизм основан  
на определении рассто-
яний до ближайших 

соседей 

Сохранение недомини-
руемых решений  

в архивном множестве; 
копирование лучших 

индивидов в следующее 
поколение 
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Далее островная модель была объединена с 
ротацией данных [32]: выборка делилась на три 
части случайным образом, и в дополнении к 
миграции индивидов выполнялся обмен под-
выборками между островами. На каждом тре-
тьем этапе миграции (после того, как все части 
выборки были использованы всеми популяция-
ми), обучающие данные разбивались на три но-
вые части (Рис. 1). 

Данный метод селекции обучающих приме-
ров был успешно применен к задаче распозна-
вания эмоций человека по речи в сочетании с 
отбором информативных признаков и был по-
дробно описан в [32]. В эксперименте базы 
данных содержали от 480 до 4836 измерений 
(использовались четыре набора данных на раз-
личных языках). В качестве критериев высту-
пали внутри- и межклассовое расстояния, оп-
тимизация которых проводилась на множестве 
подсистем информативных признаков. В ре-
зультате было показано, что данный метод се-
лекции обучающих примеров (ротация данных) 
позволил снизить время, потраченное на вы-
числения (в среднем в 2.55 раза), без каких-
либо потерь в точности модели. Наибольшее 
снижение времени было получено для самого 
большого набора данных. 

2.2. Адаптивная селекция обучающих 
примеров 

В данном разделе рассмотрим адаптивный 
подход к селекции обучающих примеров в со-
четании с нечетким классификатором, база 
правил которого генерируется ГА [33, 34]. Ме-
тод адаптивной селекции обучающих примеров 
был предложен в [35]. В статье приведем крат-
кое описание подхода. 

Адаптивный метод селекции обучающих 
примеров был разработан для задач классифика-
ции, хотя он может быть расширен и применен 
для задач регрессии. Этот метод не требует ка-
ких-либо предобработок: данные выбираются в 
обучающее подмножество на основании того, 
насколько хорошо они классифицируются. 

На первом шаге создается подвыборка по-
средством селекции случайных измерений с рав-
ными вероятностями. Далее запускается проце-
дура обучения классификатора на полученной 
подвыборке. Счетчик Ui  устанавливается для 

каждого измерения и обозначает количество раз, 
когда измерение i было использовано и корректно 

классифицировано. По окончании периода адап-
тации, который обычно длится десятки или сотни 
итераций, лучшее текущее решение используется 
для обновления счетчиков. Обновляются только 
счетчики измерений, которые присутствовали в 
подвыборке, т.е. если измерение i было класси-
фицировано корректно, то 1U Ui i  , в против-

ном случае, 1Ui  . Таким образом, измерения, 

которые были классифицированы корректно не-
сколько периодов адаптации подряд, получают 
большие значения счетчиков. По окончании каж-
дого периода адаптации создается новая подвы-
борка с использованием новых счетчиков. Веро-
ятность того что измерение i будет выбрано для 
подвыборки вычисляется как: 

1/

1/
1

U
ip

i n
U

j
j






. (1) 

Увеличение значения счетчика снижает ве-
роятность, в то время как измерения со счетчи-
ками, которые были недавно сброшены до 1, 
получают большие вероятности. 

Адаптивный метод селекции обучающих 
примеров ставит меньшие вероятности в соот-
ветствие измерениям, которые легко классифи-
цировать, отфильтровывая их из подвыборки.  
В то же самое время измерения, которые слож-
но классифицировать, а также неиспользован-
ные ранее измерения получают большие веро-
ятности. Данный метод следует двум основным 
стратегиям: исследование новых областей про-
странства измерений и использование инфор-
мации о точности классификации для того, 
чтобы построить лучшее разделение между 
классами. 
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Рис. 1. Ротация данных в кооперативном ЭА [32] 
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В случае если данный метод используется с 
популяционным алгоритмом, таким как ГА, ге-
нетическое программирование (ГП) или другим 
ЭА, лучшее решение на подвыборке может ока-
заться не лучшим для всей обучающей выбор-
ки, но популяция все ещё может содержать ре-
шение, которое имеет лучшие обобщающие 
свойства. Поэтому после каждого периода 
адаптации все индивиды в популяции должны 
быть протестированы на всех данных для 
нахождения лучшего решения. 

Кроме того, селекция обучающих примеров 
позволяет строить сбалансированную, если это 
возможно, либо более сбалансированную подвы-
борку из изначально несбалансированной выбор-
ки, применяя предложенный алгоритм селекции 
обучающих примеров отдельно для каждого 
класса и фиксируя число измерений, которое 
необходимо выбрать для каждого класса. 

Описанный алгоритм селекции обучающих 
примеров был применен к гибридному эволю-
ционному алгоритму нечеткой классификации 
HEFCA, ранее описанному в [35]. Алгоритм 
был протестирован на 9 базах данных с репози-
ториев машинного обучения KEEL [36] и UCI 
[37]. Целью тестирования было показать воз-

можность обработки больших объемов данных 
с использованием ЭА, при этом не снижая, а в 
некоторых случаях даже повышая качество 
классификации, в основном за счет использо-
вания балансирующей стратегии.  

В ходе тестирования объем подвыборки 
устанавливался в качестве параметра и варьи-
ровался от 5% до 30% с 5% шагом и различной 
длиной периода адаптации в 50, 100, 200 и 400 
поколений. Число индивидов в популяции было 
равно 210, число поколений 50000, а макси-
мальное число нечетких правил в базе устанав-
ливалось равным 40. Результаты применения 
балансирующей стратегии (instance selection, 
IS) сравнивались с результатами оригинального 
алгоритма HEFCA без селекции обучающих 
примеров, а также с алгоритмом HEFCA с вы-
числительным ресурсом, увеличенным в 10.5 
раз. Результаты применения других схожих ме-
тодов нечеткой классификации также пред-
ставлены в Табл. 3. Значения в таблице – отно-
сительные ошибки классификации в процентах. 
В качестве альтернативных алгоритмов были 
выбраны только эволюционные методы нечет-
кой классификации. Среди них на работу с 
большим объемом данных нацелен только 

Табл. 3. HEFCA с адаптивной селекцией обучающих примеров в сравнении с другими методами 

База данных 
HEFCA_IS 

балансирующая 
HEFCA 

 оригинальный 
HEFCA 

увеличенный ресурс

Fuzzy 
GBML 

[24] 

Parallel 
Fuzzy 

GBML [24] 
Magic 15.08 15.73 15.87 15.42 14.89 

Page-blocks 3.25 3.96 3.78 3.81 3.62 
Penbased 3.81 7.46 5.02 3.07 3.30 
Phoneme 16.88 16.48 15.36 15.43 15.96 

Ring 5.08 5.82 5.52 6.73 5.25 
Satimage 12.93 14.22 12.86 15.54 12.96 
Segment 5.19 6.45 5.62 5.99 5.90 
Texture 4.45 7.75 4.90 4.64 4.77 

Twonorm 4.81 6.06 5.57 7.36 3.39 
 

База данных 
FARC-HD 

[38] 

Bio 
HEL 
[39] 

GP-Coach 
[40] 

IVFS- 
Amp 
[41] 

IVFS-Coop 
[42] 

Magic 15.49 - 20.18 20.82 19.82 
Page-blocks 4.99 - 8.77 5.84 6.57 

Penbased 3.96 6.00 17.80 21.73 17.00 
Phoneme 17.86 - - - - 

Ring 5.92 - - 16.89 12.57 
Satimage 12.68 11.60 27.50 - - 
Segment - 2.90 24.04 - - 
Texture 7.11 - - - - 

Twonorm 4.72 - 15.17 - - 
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Parallel Fuzzy GBML, использующий 7 вычис-
лительных потоков для обучения и в 10 раз 
больший объем вычислительных ресурсов. При 
этом алгоритм с балансирующей стратегией 
показал лучшие результаты для 4 задач из 9.  

Классификатор в комбинации с адаптивной 
селекцией обучающих примеров и балансирую-
щей стратегией оказался лучшим методом для 3 
из 9 задач, превосходя не только оригинальный 
алгоритм, но также и алгоритм с увеличенным в 
10.5 раз вычислительным ресурсом на 7 задачах 
из 9. Ускорение, полученное с адаптивной селек-
цией обучающих примеров, было от 3.09 до 21.5 
раз, в зависимости от размера подвыборки. Зна-
чения ошибки, которые не хуже, чем у ориги-
нального метода без селекции обучающих при-
меров, могут быть получены уже при размере 
подвыборки в 10-15% от изначального, давая 
среднее ускорение от 6 до 12 раз. 

3. Методы отбора информативных 
признаков 

Отбор информативных признаков является 
важной частью предобработки данных: атрибу-
ты могут иметь низкий уровень вариации, кор-
релировать друг с другом или быть измерены с 
ошибками. Для задач большой размерности 
классические методы отбора информативных 
признаков (пошаговое добавление или пошаго-
вое исключение) работают неэффективно. Их 
возможности ограничиваются итерационной 
схемой реализации: невозможно оценить об-
щий вклад нескольких переменных, так как 
только одна переменная добавляется или уда-
ляется за раз.  

В общем случае, если для оценивания каче-
ства сокращенного набора признаков обучается 
модель и ее эффективность определяется на 
данной подсистеме признаков, то говорят о 
wrapper-подходе (встроенный подход). Однако 
для больших данных это потребует большого 
количества вычислительных ресурсов. Таким 
образом, использовать данный подход нера-
зумно. В свою очередь, альтернативный подход 
называется filter-подход (фильтр). Он основан 
на применении статистических критериев 
(например, корреляция, энтропия, расстояния) 
для сравнения различных наборов признаков и 
ищет наиболее подходящий в смысле выбран-
ных критериев [43]. 

При использовании filter-подхода ЭА при-
меняются в качестве оптимизатора. Вектор 
признаков кодируется бинарной строкой, где 1 
и 0 определяют релевантные и нерелевантные 
атрибуты соответственно. В [44] авторы ком-
бинируют различные статистические критерии 
(внутри- и межклассовое расстояния, корреля-
цию признаков, оценку Лапласа) и исследуют 
многокритериальные модели для отбора ин-
формативных признаков. Эволюционный filter-
подход применяется для предсказания сердеч-
нососудистых заболеваний жителей г. Куопио 
(Финляндия). Из всей базы данных, собранной 
за период 1984-1989 гг., экспертами было ото-
брано 393 признака, которые могли бы влиять 
на возникновение сердечно-сосудистых заболе-
ваний жителей г. Куопио. В качестве выходной 
переменной выступало наличие (“болен”) или 
отсутствие (“здоров”) сердечно-сосудистых за-
болеваний в период 1998-2001 гг. (учитывались 
и болезни, и летальные исходы). Важно пом-
нить, что в данной предметной области сниже-
ние размерности ведет к уменьшению меди-
цинских затрат клинических испытаний. В 
результате для данного набора данных стало 
возможным значительное снижение числа при-
знаков: с 393 до 38 без каких-либо потерь эф-
фективности модели. 

Схожий эволюционный filter-подход был 
использован для определения состояния гово-
рящего на основании речевого сигнала. В дан-
ной задаче число переменных, являющихся 
акустическими характеристиками, было равно 
384. На основании этих данных можно опреде-
лить человека, который говорит, его пол и даже 
эмоции. В [45] адаптивный ГА был встроен в 
процедуру отбора информативных признаков в 
качестве оптимизатора (оптимизировались 
внутри- и межклассовое расстояния). В серии 
экспериментов было показано, что можно 
найти набор признаков, которые являются ре-
левантными для определенной задачи, при этом 
число переменных снижается приблизительно в 
два раз, что приводит к повышению точности 
модели. Данный подход был протестирован с 
применением баз данных на английском, 
немецком и японском языках. Во многих слу-
чаях он превзошел альтернативные методы от-
бора информативных признаков, такие как ме-
тод главных компонент или IGR. 
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4. Обработка пропусков 

На сегодняшний день разработано множе-
ство методов заполнения пропусков данных, 
особенно для случая MCAR (Missing 
Completely At Random, пропуски в совершенно 
случайных местах) [46]. Большинство методов 
фокусируется на восстановлении пропущенных 
данных на основании имеющихся, что требует 
существенного числа вычислений. При этом 
многие традиционные методы анализа данных 
не могут работать с пропусками, либо же пока-
зывают очень плохие результаты, если все пе-
ременные или признаки с пропусками удалены 
из базы данных. 

Нередко заполнение пропусков может стать 
сложной задачей ввиду объемов данных и про-
цента пропусков. По этой причине рассматри-
вается метод анализа данных, способный стро-
ить модели на измерениях с пропусками без 
каких-либо предобработок. 

Гибридный эволюционный алгоритм нечеткой 
классификации, представленный в предыдущем 
разделе, был модифицирован для работы с про-
пусками. Для нечеткой базы правил обработка 
пропусков схожа с работой с термом игнориро-
вания (Don’t Care condition, DC), который исполь-
зуется для игнорирования значения переменной в 
определенном правиле. Даже если в правиле q 
для переменной i условие не является DC, то для 
случая с пропуском в ходе нечеткого вывода оно 
рассматривается как DC – условие. Одной из 
причин того, что данный метод не был использо-
ван ранее является то, что он требует специфиче-
ского ЭА и особых операторов для создания но-
вых правил из выборки измерений и 
комбинирования их при скрещивании. 

В ходе экспериментов исследовалось каче-
ство работы классификаторов в зависимости от 
процента пропущенных измерений. На репози-
тории UCI [37] было выбрано 4 базы данных, 
среди которых Page-blocks, Phoneme, Segment и 
Texture. Для каждого набора данных было про-
ведено 5 тестов: один без пропусков и 4 с про-

пусками, сгенерированными случайно и равно-
мерно с вероятностями 0.1, 0.2, 0.3 и 0.4. В 
Табл. 4 приведена относительная ошибка клас-
сификации в процентах для каждого теста. Те-
сты были проведены с меньшим ресурсом: 100 
индивидов, 5000 поколений и 40 правил мак-
симум. Адаптивный метод селекции обучаю-
щих примеров использовал 15% выборки и пе-
риод адаптации длиной в 50 поколений. 

Результаты эксперимента варьируются для 
различных баз данных. Например, для задачи 
Page-blocks добавление до 40% пропусков не 
меняет точности значительно, в то время как 
для задачи Texture процент ошибки существен-
но возрастает с ростом числа пропусков. 

Заключение 

Проблема больших данных привлекает мно-
гих исследователей. Уже сейчас это направление 
можно признать многообещающим. В последнее 
время были предприняты различные попытки об-
работки данных больших размерностей эффек-
тивным образом. Однако в этой области все ещё 
остается множество нерешенных проблем. 

В данной работе обсуждаются ЭА и их по-
лезные свойства при решении задач с больши-
ми данными. Мы полагаем, что многие иссле-
дователи недооценивают эффективность ЭА 
при анализе больших данных. Поэтому было 
продемонстрировано несколько различных 
применений ЭА и показана их эффективность 
при отборе информативных признаков и селек-
ции обучающих примеров, а также показана 
возможность обрабатывать данные без восста-
новления пропусков. Представленные заключе-
ния подтверждаются экспериментальными ре-
зультатами на тестовых и реальных задачах. 

Постоянное развитие ЭА и эволюционного 
машинного обучения может привести к созда-
нию нового эффективного инструмента анализа 
больших данных. Таким образом, в ближайшем 
будущем можно также ожидать повышение 
научного интереса в данной области. 

Табл. 4. HEFCA с адаптивной селекцией обучающих примеров для данных с пропусками 

Доля пропусков 0 0.1 0.2 0.3 0.4 
Page-blocks 5.12 6.92 8.19 8.52 8.60 

Phoneme 18.30 20.91 22.65 23.82 24.49 
Segment 7.45 14.35 18.72 23.03 28.74 
Texture 7.27 15.25 24.20 36.68 46.74 
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About the use of evolutionary algorithms in big data analysis 
Ch. Yu. Brester, V.V. Stanovov, O.E. Semenkina, E.S. Semenkin 
 
Abstract. This article is a survey: several examples demonstrate the expediency of using evolutionary  
algorithms in Big Data analysis. Evolutionary algorithms have evident advantages: their high scalability 
and flexibility, ability to solve global optimization problems and optimize several criteria simultaneously 
are essential for feature selection, instance selection and missing-data imputation problems. Moreover, we 
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illustrate the use of evolutionary algorithms in combination with such machine learning tools as neural 
networks and fuzzy systems. Our examples show that Evolutionary Machine Learning is getting more and 
more applicable in data processing and we anticipate seeing the further development of this area especial-
ly in the sense of Big Data. 
Keywords: evolutionary algorithms, Big Data, feature selection, instance selection, missing-data imputation. 
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