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Анотація .  Об'єктом дослідження є процес ідентифікації стану комп'ютерної системи. Предметом дослідження 

є методи ідентифікації стану КС. Метою дослідження є підвищення якості та швидкодії ансамблевих класифікаторів 

шляхом оптимізації процедури голосування. Методи, що використовуються: методи машинного навчання, ансам-

блеві класифікатори, метод обрізки ансамблів, процедура зваженого адаптивного голосування. Отримані резуль-

тати: розроблено ансамблевий метод ідентифікації комп'ютерних систем на основі мета-алгоритму бегінг зі спеціа-

льною процедурою зменшення кількості базових класифікаторів та їх ранжування. Досліджено ефективність різних 

підходів обрізки базових класифікаторів на основі дерев рішень для підвищення якості мета-алгоритму. Розглянуто 

різні види методів розрахунку вагових коефіцієнтів для реалізації зваженого голосування з використанням різних 

метрик якості. Експериментальні дослідження дозволили оцінити розглянуті підходи окремо, а також підтвердили 

ефективність їх комплексного використання. Висновки. За результатами дослідження запропоновано удосконалений 

ансамблевий класифікатор ідентифікації стану комп'ютерної системи на основі мета-алгоритму бегінг, який відріз-

няється від відомих комплексним використанню методів обрізки базових класифікаторів ансамблів та використанням 

процедури адаптного зваженим голосуванням За рахунок удосконалення класифікатору вдалося підвищити його то-

чність до 2.5%. Перспективами подальших досліджень може бути підбір та налаштування базових класифікаторів з 

використанням різних методів машинного навчання. 

Ключові  слова:  класифікація, машинне навчання, ансамблі, бегінг, зважене голосування, обрізка ансамблів, то-

чність, швидкодія. 
 

Вступ 

У сучасному інформаційному суспільстві ком-

п'ютерні системи та комп'ютерні мережі стали невід'єм-

ною частиною повсякденної діяльності людей та орга-

нізацій. Вони відіграють ключову роль у бізнесі, науці, 

освіті та інших галузях людського життя. При цьому 

зростання залученості інформаційних технологій у ці 

сфери призводить до постійного зростання складності 

та різноманітності мережевих технологій, а також до 

збільшення обсягу інформації, що передається. 

Такі явища, як Інтернет речі (IoT), хмарні обчи-

слення та розподілені мережі, стали звичайними у на-

шому повсякденному житті, і це призвело до нових 

викликів у галузі ідентифікації та моніторингу стану 

комп'ютерних ресурсів. Сучасні системи та мережі 

стикаються з ризиками кібератак, збоїв, неполадок та 

перевантажень, що може призвести до серйозних на-

слідків, наприклад, до простою бізнес-процесів та ви-

току конфіденційної інформації [1]. Це робить пи-

тання ідентифікації стану комп'ютерних систем та 

мереж критично важливими. Існує гостра необхід-

ність у розробці нових та вдосконаленні існуючих ме-

тодів ідентифікації та контролю стану комп'ютерних 

систем та мереж, які дозволять оперативно виявляти 

та усувати проблеми, що виникають.  
Об'єктом дослідження є процес ідентифікації 

стану комп'ютерної системи.  

Предметом дослідження є методи та засоби іде-

нтифікації стану КС. 

Огляд пов'язаних наукових публікацій. Про-

цес ідентифікації стану комп'ютерної системи пред-

ставляє собою процедуру збору інформації про по- 

точний стан та параметри системи та її аналізу з ме-

тою забезпечення оптимальної продуктивності та 

безперебійної роботи. Основні характеристики, які 

слід враховувати в процесі ідентифікації, включають 

апаратну конфігурацію, обсяг оперативної пам'яті, 

використання процесорного ресурсу, наявність акту-

альних оновлень програмного забезпечення та нала-

штування мережевих параметрів, інтенсивність вико-

ристання ресурсів мережі, особливості використання 

системних функцій та інші [2]. Актуальність цього 

процесу полягає в забезпеченні ефективності та без-

пеки роботи системи, вчасному виявленні можливих 

проблем або вразливостей, а також вдосконаленні ре-

сурсного використання. На процес ідентифікації мо-

жуть вплинути зміни в апаратному забезпеченні, про-

грамних оновленнях, налаштуваннях безпеки, зміна 

завдань, які виконує комп'ютерна система, а також не-

санкціоноване втручання в роботу комп’ютерної сис-

теми. В будь-кому випадку, ці події відображаються в 

основних характеристиках її роботи. 

Для ідентифікації стану комп'ютерної системи 

використовуються різні методи класифікації, проте 

попередні дослідження показали, що найбільш якіс-

ними є ансамблеві класифікатори. Актуальність вико-

ристання ансамблевих класифікаторів полягає в їх 

здатності покращити точність та стійкість моделей 

шляхом поєднання декількох базових класифікаторів, 

що допомагає знизити вплив випадкових помилок та 

підвищити загальну точність прогнозів [3]. 

Одним з популярних методів ансамблювання є 

бегінг (bootstrap aggregating method), який використо-

вує вибірки даних, згенеровані методом бутстрепу 

(вибірка з повторенням), для навчання декількох ба-

зових класифікаторів. Цей підхід сприяє зниженню 

впливу випадкових помилок та підвищенню загаль-

ної точності прогнозів. Результати роботи цих класи-

фікаторів потім агрегуються за допомогою голосу-

вання або обчислення середньої оцінки, для отри-

мання кінцевого прогнозу [4].  
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Вибір ансамблевих класифікаторів, таких як бегінг, 

у порівнянні з іншими методами машинного навчання 

обумовлений низкою переваг, які роблять його привабли-

вими для багатьох класифікаційних завдань [5]: 

1. Стійкість до перенавчання: Однією з основ-

них проблем у машинному навчанні є перенавчання 

моделей на тренувальних даних, що призводить до 

поганої узагальнюючої здатності нових даних. Анса-

мблеві методи, включаючи бегінг, працюють на ос-

нові композиції декількох моделей, що зменшує ймо-

вірність перенавчання та підвищує стійкість. 

2. Поліпшення стабільності та узагальнюючої 

здатності: Ансамблеві методи поєднують прогнози 

кількох базових моделей, що дозволяє знизити вплив 

аномалій та шуму в даних. Це призводить до більш 

стабільних і надійних передбачень, які краще узага-

льнюються на нові дані. 

3. Підвищення точності: Комбінування прогно-

зів кількох моделей може значно покращити точність 

класифікації. Ансамблеві методи, такі як бегінг, до-

зволяють знизити дисперсію помилки та підвищити 

загальну точність моделі. 

4. Робота з різними типами базових моделей: 

Ансамблеві методи можуть застосовуватися з різ-

ними базовими моделями, такими як вирішальні де-

рева, лінійні моделі, метод опорних векторів та інші. 

Це дозволяє вибирати найкращі базові моделі для 

конкретного завдання. 

5. Масштабованість: Ансамблеві методи легко 

масштабуються, моделей, що робить їх придатними 

для аналізу великих обсягів даних та складних за-

вдань. 

6. Простота реалізації: Більшість ансамблевих 

методів, включаючи бегінг, відносно прості в реаліза-

ції та потребують незначного налаштування Це спро-

щує їх використання у практичних завданнях. 

Разом взяті, ці переваги роблять ансамблеві ме-

тоди, такі як бегінг, потужним та універсальним ін-

струментом для вирішення різних завдань класифіка-

ції. Однак, як і з будь-яким іншим методом машин-

ного навчання, важливо проводити експерименти з 

налаштування параметрів для оптимізації продуктив-

ності моделі для конкретнію задачі та конкретних ви-

хідних даних. 

Постановка проблеми. Основною метою пото-

чного дослідження є підвищення точності та швидко-

дії бегінг класифікаторів застосовно до завдання іде-

нтифікації стану комп'ютерних систем. Попередні 

наші дослідження були пов’язані з попередньою об-

робкою даних, яка суттєво впливає на точність класи-

фікації стану комп'ютерної системи. Зараз, метою ро-

боти є дослідження ефективності використання різ-

них технік процедури голосування ансамблевих бе-

ггінг класифікаторів: 

1. Обрізка ансамблів. Цей метод включає ви-

значення оптимального числа базових класифікато-

рів, які повинні бути включені в ансамбль. Для цього 

проводиться оцінка якості прогнозів класифікатору 

на валідаційній вибірці для різного числа класифіка-

торів та вибирається оптимальна кількість базових 

моделей ансамблю. Обрізка ансамблів допомагає 

уникнути перенавчання та підвищує його швидкодію. 

2. Зважене голосування з адаптивними вагами. 

У цьому методі присвоюються різні ваги кожному з 

базових класифікаторів в ансамблі, ґрунтуючись на 

їхній продуктивності на навчальній та валідаційній 

вибірках. Адаптивне присвоєння ваги дозволяє дати 

більшу вагу більш точним класифікаторам, що покра-

щує загальну точність ансамблю. 

3. Голосування з вагами, заснованими на вихід-

них даних. У цьому методі ваги кожного класифіка-

тора визначаються з урахуванням характеристик ви-

хідних даних, як-от їх складність чи подібність. Це 

дозволяє гнучкіше налаштовувати внесок кожного 

класифікатора у підсумкове голосування. 

4. Калібрування впевненості. Цей метод спря-

мований на корекцію впевненості, з якою ансамбль 

робить прогнози. Це особливо корисно у випадках, 

коли ансамбль акцентує увагу на неправильних про-

гнозах. Калібрування впевненості дозволяє покра-

щити якість імовірнісних прогнозів. 

5. Метанавчання з метаознаками. У цьому ме-

тоді використовується другий рівень ансамблю, який 

навчається на основі передбачень першого рівня. Це 

навчання дозволяє використовувати інформацію про 

те, як кожен класифікатор працює на різних прикла-

дах, щоб поліпшити підсумкові передбачення. 

За попередньою оцінкою, найкращі результати до-

сягаються при застосуванні зваженого голосування [6] з 

вагами, що базуються на продуктивності кожного з кла-

сифікаторів та техніки обрізки ансамблів з використан-

ням різних оцінок якості класифікаторів [7]. Основне 

припущення дослідження полягає у комплексному ви-

користанні цих методів відносно створення більш зба-

лансованого і точного ансамблю класифікаторів для іде-

нтифікації стану комп'ютерної системи. Комбінуючи їх, 

прагнемо покращити точність процедури голосування 

та забезпечити більш надійні результати під час іденти-

фікації стану комп'ютерної інфраструктури, а також 

зменшити час роботи отриманої системи ідентифікації 

за рахунок зменшення кількості класифікаторів. 

Огляд підходів та методів 

Стандартне просте голосування в бегінг ансамб-

лях передбачає рівний внесок кожного з базових не-

залежних класифікаторів. Проте визначення вагових 

коефіцієнтів кожного класифікатору, який залежать 

від різних оцінок його якості, можуть підвищити  

точність ансамблю [8]. Рівняння для розрахунку ваго-

вого коефіцієнта є таким: 

𝑤𝑑𝑖 =  
𝑃𝑒𝑟𝑓𝑖

∑ 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑘
𝑛
𝑘=1

,                            (1) 

де 𝑤𝑑𝑖   – динамічна (адаптивна) вага i-го класифіка-

тора; 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑖   – оцінка якості i-го класифікатору; 

∑ 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑘
𝑛
𝑘=1  – сума оцінок продуктивності усіх класи-

фікаторів. 

У якості критерія оцінки якості класифікації мо-

жуть використовуватися наступні показники: точність 

(1), F1 Score (2), функція втрат 0-1 Zero-One Loss 

function (6), площа під ROC-кривою (ROC AUC 

Score), функція логарифмічних втрат Log Loss 

function (7), збалансована точність Balanced Accuracy 

Score (8). 
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𝑓01(𝑦𝑖̂, 𝑦1) =
1

𝑛
∑ 𝛿𝑦𝑖̂≠𝑦1

𝑛

𝑖=1

,                   (2) 

де 𝑓01(𝑦𝑖̂, 𝑦1)  – функція втрат 0-1 Zero-One Loss 

function; 𝑛 – кількість спостережень; 𝑦𝑖̂ – прогнозова-

ний вихід класифікатору; 𝑦1  – істинне значення; 

𝛿𝑦𝑖̃≠𝑦1
  – бінарна функція, яка приймає значення 1, 

коли класифікатор робить вірну класифікацію. 

𝑓log 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 

= −
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 ∙ log 𝑦𝑖̂ + (1 − 𝑦𝑖) ∙ log(1 − 𝑦𝑖̂))

𝑛

𝑖=1
, (3) 

де 𝑓log 𝑙𝑜𝑠𝑠  – функція логарифмічних втрат; 𝑛  – кіль-

кість спостережень; 𝑦𝑖̂ – прогнозований вихід класи-

фікатору; 𝑦𝑖  – істинне значення. 

𝑓𝑏𝑎𝑠 =
1

2
(

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
+

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
),          (4) 

де 𝑓𝑏𝑎𝑠  – функція збалансованої точності; TP – кіль-

кість правильно передбачених позитивних подій; 

TN – кількість правильно передбачених негативних 

подій; FP – кількість неправильно передбачених пози-

тивних подій; FN – кількість неправильно передбаче-

них негативних подій. 

Основна ідея обрізки ансамблевих класифікато-

рів полягає в тому, щоб побудувати ансамбль незалеж-

них класифікаторів з використанням мета-алгоритму 

бегінга, а потім оцінити внесок або продуктивність ко-

жного з класифікаторів у загальний результат і вилу-

чити частину найменш продуктивних із них за певним 

правилом [9. 10], що зменшить час навчання та іленти-

фікації КС. Для оцінки продуктивності можна викори-

стовувати абсолютну точність та оцінку F1 Score: 

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
;           (5) 

𝑓1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 

=
2

1
𝑃𝑟 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

+
1

𝑅𝑒 𝑐 𝑎𝑙𝑙

=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 0.5(𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
. (6) 

Позначимо обидві характеристики продуктивно-

сті як Perf. Тоді функція вибору базового індивідуа-

льного класифікатора буде виглядати так: для обрізки 

ансамблю за певним значенням продуктивності (ви-

раз 3) і для обрізки ансамблю за віддаленістю проду-

ктивності від середнього значення (4). 

𝑓 = 𝑃𝑒𝑟𝑓(𝑛) > 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑇 ,                    (7) 

де 𝑓  – функція, що визначає необхідність викорис-

тання n-й класифікатору у фінальному голосуванні; 

Perf (n) – оцінка продуктивності n-го класифікатору; 

PerfT – заздалегідь обране порогове значення. 

𝑓 =  |𝑃𝑒𝑟𝑓(𝑛) − 𝑃𝑒𝑟𝑓𝐴𝑣𝑔|  ≤  𝑃𝑒𝑟𝑓𝑇 , (8) 

де 𝑓  – функція, що визначає, необхідність викорис-

тання n-й класифікатору у фінальному голосуванні; 

Perf (n) – оцінка продуктивності n-го класифікатору; 

PerfAvg – середнє значення оцінки продуктивності усіх 

класифікаторів; PerfT – заздалегідь обране порогове 

значення. Задавши порогові значення та вибравши за 

їх допомогою якісні базові моделі, необхідно поєд-

нати їх для фінального голосування.  

Формулювання теоретичних очікувань. Ос-

новною ідеєю бегінг класифікаторів є побудова вели-

кої кількості незалежних базових класифікаторів, які 

навчаються на різних наборах даних. Саме тому, кла-

сифікатори можуть робити різні прогнози. Крім того, 

на точність класифікації ансамблю може впливати не-

збалансованість класів. Саме у таких випадках зва-

жене голосування може підвищити точності за раху-

нок ранжування складників ансамблю за якістю їх ро-

боти. Разом із тим, зважене голосування потребує збі-

льшення часу навчання та, що найголовніше, збіль-

шення часу ідентифікації КС, адже під час голосу-

вання необхідно враховувати вагові коефіцієнти кож-

ної моделі.  

Вирішити цю проблему можливо за рахунок об-

різки ансамблю, що призведе до зменшення кількості 

базових класифікаторів [11, 12]. Комплексне викори-

стання наведених підходів підвищити точність ро-

боти ансамблю при незначному збільшенні часу кла-

сифікації. 

Експериментальні дослідження  

та оцінка ефективності 

Перша частина експерименту полягає у вико-

ристанні техніки зваженого голосування для підви-

щення точності класифікації ансамблевого бегінг 

класифікатору. У якості вихідних даних, використано 

штучно згенеровані значення з великим вмістом шу-

мів, що імітують показники функціонування КС. Ро-

зроблено програмне забезпечення, яке спочатку на-

вчає стандартний бегінг класифікатор. Надалі вико-

нується аналіз якості кожної із базових моделей та ро-

зраховуються для них вагові коефіцієнти на основі рі-

зних показників якості їх роботи: точність (accuracy), 

F1 Score, функція втрат 0-1 (Zero-One Loss function), 

площа під ROC-кривою (ROC AUC Score), функція 

логарифмічних втрат (Log Loss function), збалансо-

вана точність (Balanced Accuracy Score). Результати 

дослідження представлені на рис 1 – 3.  

 

 

Рис. 1. Залежність метрики F1 Score ансамблю  

від обраного методу розрахунку вагових  

коефіцієнтів для голосування 
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Рис. 2. Залежність часу тренування ансамблю від обраного 

методу розрахунку вагових коефіцієнтів для голосування 

 

 

Рис. 3. Залежність часу ідентифікації ансамблю від обраного 

методу розрахунку вагових коефіцієнтів для голосування 

За результатом проведених експериментів отри-

мано, що використання процедури зваженого голосу-

вання дозволяє підвищити точність роботи ансамбля 

на 0.5%, значення F1 Score на 0.6%, значення 

Presicion на 0.1% та значення Recall на 1%. При 

цьому, найкращі результати отримано при розрахунку 

вагових коефіцієнтів на основі методу логарифміч-

них втрат.  

У зв’язку з необхідністю розрахунку вагових ко-

ефіцієнтів, збільшуються час тренування та тесту-

вання ансамблю (рис.5-6). Це пов’язано з необхідні-

стю врахування вагових коефіцієнтів базових класи-

фікаторів у процесі фінального голосування. Збіль-

шення часу тестування є несуттєвим і складає одну 

секунду.  

Друга частина експерименту полягає у дослі-

дженні впливу різних технік обрізки ансамблю з ран-

жуванням порогових значень критеріїв прийняття рі-

шень на ефективність роботи ансамблевого класифі-

катору. Для цього було розглянуто чотири техніки об-

різки, де у якості критерія прийняття рішень викори-

стовувались такі показники якості класифікації: Ac-

curacy, Presicion, Recall та F1 score. Результати дослі-

дження представлені на рис. 4 – 6.  

За результатом проведених експериментів можна 

стверджувати, що використання процедури обрізки 

ансамблю з ранжуванням порогового значення дозво-

ляє підвищити якість класифікації. Вибір оптималь-

ного порогу  призводить до підвищення точність ро-

боти ансамбля на 2%, значення F1 Score на 2.1%, зна-

чення Presicion на 1.9% та значення Recall на 3.8%. 

При цьому відмічається незначне збільшення часу тре-

нування ансамбля через необхідність видалення пев-

них класифікаторів. З іншого боку – значно зменшу-

ється час тестування, що пов’язано зі зменшенням кі-

лькості базових класифікаторів. Найкращі результати 

вдається отримати при використанні обрізки за точні-

стю з пороговими значеннями 0.9062 та 0.9162, а також 

при використанні обрізки за значенням метрики якості 

F1 Score з пороговими значеннями 0.8992 та 0.9092. 

Третя частина експерименту полягає у дослі-

дженні впливу комплексного використання обрізки ан-

самблю з ранжуванням критеріїв прийняття рішень і їх 

порогових значень та технік зваженого голосування. 

Результати дослідження представлені на рис. 7 – 9. 

 

Рис. 4. Залежність метрики F1 Score ансамблю від обраної техніки обрізки та від обраного порогового значення 
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Рис. 5. Залежність часу навчання ансамблю 

від обраної техніки обрізки та від обраного порогового значення 

 

 

Рис. 6. Залежність часу ідентифікації ансамблю 

від обраної техніки обрізки та від обраного порогового значення 

 

 

Рис. 7. Залежність значення метрики F1 Score ансамблю від обраної техніки обрізки,  

обраного порогового значення та методу розрахунку вагових коефіцієнтів для голосування 
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Рис. 8 Залежність часу тренування ансамблю від обраної техніки обрізки,  

обраного порогового значення та методу розрахунку вагових коефіцієнтів для голосування 

 

  

Рис. 9. Залежність часу ідентифікації від обраної техніки обрізки,  

обраного порогового значення та методу розрахунку вагових коефіцієнтів для голосування 

 

За результатом проведених експериментів отри-

мано, що комплексне використання процедури обрі-

зки ансамблю та зваженого голосуванням дозволяє, в 

цілому, підвищити показники якості класифікації за-

пропонованого ансамблю: Accuracy – на 2.5%, F1 

Score – на 2.4%, Presicion – на 2% та Recall – на 2.8%. 

При цьому відмічається збільшення часу тренування 

ансамбля до 1 секунди через необхідність видалення 

певних класифікаторів та розрахунку вагових коефі-

цієнтів. З іншого боку, збільшення часу тестування до 

1 секунди є не значним та прийнятним для ідентифі-

кації стану комп’ютерних систем з щосекундним збо-

ром статистичних даних. 

Результати експерименту підтвердили підви-

щення якості класифікації за рахунок використання 

процедури зваженого голосування на основі функції 

логарифмічних втрат та обрізки ансамблю, засновану 

на використанні точності у якості критерію прий-

няття рішення з пороговим значенням 0.9062. 

Таким чином,  процедури обрізки ансамблів з рі-

зними техніками та пороговими значеннями, а також 

методика зваженого голосування дають можливість 

підвищити ефективність роботи ансамблю. При 

цьому їх комплексне використання дозволяє отри-

мати максимальне значення метрик якості при допус-

тимому підвищенні часу тренування та часу тесту-

вання. 

Висновки  

У рамках дослідження було проведено аналіз рі-

зних підходів до підвищення ефективності бегінг-

класифікаторів для ідентифікації стану комп’ютерної 

системи.  

У якості вихідних даних, використано штучно 

згенеровані значення з підвищеним вмістом шумів, 

що імітують показники функціонування КС. Було до-

сліджено техніку зваженого голосування з викорис-

танням різних метрик якості класифікаторів для оці-

нки їх ваг та процедура зменшення кількості базових 

класифікаторів.  

Проведені дослідження підтвердили припу-

щення, що зважене динамічне голосування та обрізка 

ансамблів сприяють підвищенню якості класифікації. 

Ці методи покликані забезпечити більш надійну та то-

чну ідентифікацію стану комп'ютерної системи, що 

важливо для своєчасного виявлення аномалій у їх ро-

боті. 

Обрізка ансамблів, крім підвищення точності, 

має ще одну важливу перевагу - скорочення часу роз-

пізнавання на тестовій вибірці. Це особливо актуа-

льно у ситуаціях, де швидкодія є критичним чинни-

ком успішної ідентифікації стану системи. 

З іншого боку, зважене динамічне голосування 

надає можливість точніше врахувати продуктивність 
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кожного класифікатора в ансамблі. Особливо важли-

вою є гнучкість у виборі функції оцінки якості, яка 

може бути адаптована до конкретного завдання. 

Комплексне використання обох методів має най-

більший позитивний ефект. Груба обрізка ансамблів 

скорочує розмір ансамблю та прискорює процес кла-

сифікації, а зважене динамічне голосування  збільшує 

якість моделі. Такий комплексний підхід забезпечує 

найкращу ефективність ідентифікації стану комп'ю-

терної системи. 

За результатами дослідження отримано, що ком-

плексне використання методів може бути корисними 

інструментами для підвищення точності та надійно-

сті ідентифікації стану комп'ютерних систем, особ-

ливо в умовах наявності даних, що знаходяться на 

межі розмежування класів. Отримані результати мо-

жуть бути важливим керівництвом для практиків та 

дослідників, які прагнуть підвищити ефективність 

роботи бегінг-класифікаторів в аналогічних приклад-

них задачах. 
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Method of identifying the state of a computer system  

based on ensemble classifiers with an improved voting procedure 

Oleksii Hornostal, Svitlana Gavrylenko 

Abstract .  The object of research is the process of identifying the state of the computer system. The subject of research 

is the methods of identifying the state of CS. The purpose of research is to improve the quality and performance of ensemble 

classifiers by optimizing the voting procedure. Methods used: machine learning methods, ensemble classifiers, ensemble pruning 

method, weighted adaptive voting procedure. The results were obtained: an ensemble method of identification of computer sys-

tems based on the begging meta-algorithm with a special procedure for reducing the number of basic classifiers and their ranking 

was developed. The effectiveness of various approaches to pruning basic classifiers based on decision trees to improve the quality 

of the meta-algorithm was investigated. Different types of methods for calculating weighting coefficients for the implementation 

of weighted voting using various quality metrics are considered. Experimental studies allowed to evaluate the considered ap-

proaches separately, and also confirmed the effectiveness of their integrated use. Conclusions. Based on the results of the research, 

an improved ensemble classifier for identifying the state of the computer system based on the begging meta-algorithm is proposed, 

which differs from the known ones in the complex use of pruning methods of basic ensemble classifiers and the use of the adaptive 

weighted voting procedure. Due to the improvement of the classifier, it was possible to increase its accuracy to 2.5%. Prospects for 

further research may be the selection and adjustment of basic classifiers using various machine learning methods. 

Key words :  classification, machine learning, ensembles, begging, weighted voting, ensemble pruning, accuracy, performance.  
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