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Annotatsiya. Ushbu tadqiqotda qandli diabet kasalligini tashxislashda mashinaviy o‘qitish
algoritmlarining ansambl modellaridan LightGBM, AdaBoost va HGB qo‘llanilishi uchun
algoritmlari ishlab chiqildi. Tadgiqotda ma’lumotlar to‘plamidagi yuqori korrelyatsiyaga ega
atributlar tanlab olinib modellar o‘quv va test to‘plamlariga bo‘linib sinovdan o‘tkazildi. Har
bir model uchun aniglik accuracy, precision, recall, F1-o‘lchovlari hamda AUC-ROC
ko‘rsatkichlari hisoblab chiqildi. Tajriba natijalaridan uchala modeldan HGB va LightGBM
yugori samaradorlikka ega ekanligi aniglandi. Ushbu modellarning murakkab Klinik
ma’lumotlarni tahlil qilishda yuqori ustunligini ko‘rsatadi. Ushbu tadqiqot qandli diabetni
erta tashxislashda mashinaviy o‘qitish algoritmlarining samarali vosita ekanligini ko ‘rsatadi.
Sog‘ligni saqlash sohasida avtomatlashtirilgan tashxislash tizimlarini rivojlantirish uchun
muhim ilmiy asos bo‘ladi.
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1 KIRISH

Hozirgi kunning dolzarb muammolaridan mashinaviy o‘qitish algoritmlarining tibbiyot sohasida keng
qo‘llanilishi sezilarli darajada kun sayin oshib bormoqda. Mashinaviy o‘qitish va sun’iy intellekt
algoritmlari tibbiyotda tashxis, davolash, kasalliklarni oldini olish va bemorlarning ma’lumotlarini
monitoring qilish kabi jarayonlarni avtomatlashtirish va takomillashtirishda o‘zining katta xissasini
go‘shmoqda. Aynigsa tibbiyot sohasida erishilayotgan yutuqlar bilan birga ushbu texnologiyalar sog‘ligni
saglash tizimining dolzarb muammolariga samarali yechimlar taklif qilmogda. Dunyo bo‘ylab gandli
diabetning tez tarqalishi va uning asoratlari sog‘ligni saqlash tizimlariga katta zararlar yetkazmoqda.
Mashinaviy o‘qitish algoritmlari diabetni erta bosqichda aniqlashda o‘zining samarasini bermoqda.
Bemorlarda kasalliklarning rivojlanishini kuzatish va individual davolash rejalarini ishlab, chigishda
muhim rol o‘ynamoqda. Ushbu tadgiqotda qandli diabet kasalligini tashxislash uchun mashinaviy o‘qitish
algoritmlari bilan tashxishlash taklif etildi. Qandli diabetni erta tashxislash bemorlarning sog‘lig‘ini saqlash
va asoratlarini kamaytirishda hal giluvchi samarali usul hisoblanadi [1]. Shu sababli sog‘ligni saqlash
sohasida zamonaviy texnologiyalarni qo‘llash xususan sun’iy intellekt va mashinaviy o‘qitish metodlaridan
foydalanish orqali diabetni erta va yuqori aniqlikda aniqlash yo‘llari izlanmoqda.

Mashinaviy o‘qitish algoritmlaridan ansambl usullari murakkab tibbiy ma’lumotlar to‘plamini tahlil
gilish va Klassifikatsiya gilishda yuqgori samaradorligi bilan boshga algoritmlardan ajralib turadi. Ushbu
yondashuvlar mashinaviy o‘qitishning oddiy modellarga nisbatan ko‘proq aniqroq va barqarorlikni
ta’minlaydi. Ushbu mashxur ansambl modellardan AdaBoost ansambli zaif klassifikatorlar ketma-ket
o‘rgatilishi va ularning natijalarini vaznlab kuchli ansambl yaratish printsipiga asoslanib qandli diabet
kasalligini tashxislashda noaniq va shovqinli ma’lumotlarga tez moslashadi. LightGBM ansambli gradient
boosting tamoyillari asosida samaradorlik va tezlikni oshirgan holda katta o‘lchamdagi va yuqori o‘lchovli
tibbiy ma’lumotlar to‘plamini qayta ishlashga mo‘ljallangan. HGB algoritmi kategorik o‘zgaruvchilar bilan
samarali ishlash imkoniyatiga ega hisoblanadi. Tibbiy ma’lumotlar to‘plami ichida keng tarqalgan
kategorik atributlarni optimallashtirishda yuqoir samaradorlikka ega. Ushbu tadgigotda LightGBM,
AdaBoost va HGB nsambllari asosida qandli diabet kasalligini tashxislash uchun mashinaviy o‘qitish
modellarini ishlab chigish va ularning tahlili amalga oshiriladi. Qandli diabetni tashxislashdagi
samaradorlikni o‘rganish ansambl modellarning parametrlari optimallashtirilishi va amaliy sog‘ligni
saqlash tizimlarida qo‘llanish imkoniyatlarini aniqlashdan iboratdir [2-3].

2 ASOSIY QISM

Mashinaviy o‘qitish algoritmlari uchun qandli diabet kasalligining ma’lumotlar to‘plamida mavjud
bo‘lgan ko‘plab klinik belgilarning ko‘rsatkichlari orasida samarali va to‘g‘ri tashxislash uchun muhim
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ahamiyatga ega bo‘lgan atributlarni aniqlash zarur bo‘ladi. Ushbu ma’lumotlar to‘plamidagi xususiyatlarni
1-rasmda Pearsin korrelyatsiya koeffitsiyentlarini hisoblash orqali o‘zaro kuchli bog*langan va tashxisga
eng katta ta’sir ko‘rsatadigan ustunlarni tanlab olish amaliyoti qo‘llaniladi.

Ma’lumotlar to‘plamini tahlil qilish va tozalash bosqgichida ma’lumotlarni tayyorlash jarayonining
muhim gismi hisoblanadi. Modellarni qurishda ortigcha parametrlar bilan bog‘liq muammolarni
kamaytiradi, va hisoblash vagtlarini tejaydi. Bundan tashgari muhim atributlar orasidagi korrelyatsiyani
chuqur tahlil qilish orqali muhim =xususiyatlarini aniqlashda algoritmlarning o‘rganish tezligi va
bargarorligini oshiradi.

1-rasm. Pearsin Korrolyatsiya matritsasining natijasi dastlabki holatda

Qandli diabet tashxislashda 2-rasmda yuqori korrelyatsiyaga ega atributlarning tanlanishi natijasida,
mashinaviy o‘qitish modellarining aniqroq va samaraliroq ishlashiga erishiladi, shuningdek, klinik
ma’lumotlardan to‘g‘ri xulosa chiqarish imkoniyati kengayadi.
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2-rasm. Korrolyatsiyasi 20 % dan past maydonlar tashlab yuborilgan holati

AdaBoost ansambl metod bo‘lib bir nechta zaif klassifikatorlarni ketma-ket 0‘rgatadi va ularni ma’lum
og‘irliklar asosida birlashtirib, kuchli klassifikator hosil qilishdan iboratdir. AdaBoost ansamblini gandli
diabet kasalligini tashxislashda qo‘llash quyidagi matematik ifodalar orqali amalga oshiriladi. Berilgan
ma’lumotlar to‘plamini quyidagicha kiritiladi:

{04, Y2) (%, Yoo O YD S s e4-1+1,

bunda x; € RY, i—bemorning d o‘lchovdagi sog‘liq ko‘rsatkichlari Y, E{—l, +1}, i —namunani diabet
kasalligini tashxisi bor bo‘lsa +1 yoki yo‘qligi -1 bildiruvchi yorlig. Magsad: kuchli klassifikator H (x)

yaratish, ya’ni har qanday yangi bemorning kasallik holatini yuqori aniqlikda tashxislash.
Boshlang‘ich vaznlar tagsimoti. Dastlab har bir olinayotgan namunaga quyidagicha teng vazn beriladi:
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. 1
W, (i) =—, i=1..,N,
N

bu yerda: W, (i) dagi t—iteratsiyadagi i —namunaga berilgan vazn, t =1.2..T iteratsiyalar soni. Bu

vaznlar namunalar tanlanishining ehtimolini ifodalaydi. Dastlab barcha namunalarga teng vazn beriladi.
Zaif klassifikatorni o‘rgatish. Vaznlangan trening to‘plami asosida zaif klassifikator iteratsiyaning har bir

gadamida vaznlar tagsimoti asosida zaif klassifikator h, (X;) o‘qitiladi.

h(4): R >{-1+1}.
Klassifikatorning xatosini hisoblashda zaif klassifikatorning vaznlangan xatosi (1) kabi hisoblanadi:
N
&= 2 We(D)- 1M (%) # vi (1)
i=1

= h (%) = y;,bo'lsa 1,
~ |aksholda 0,

bu yerda: | —indikator funksiyasi, h (%) # Y; bo‘lsa 1, aks holda 0.

Klassifikatorning ishonchliligini baholash. Klassifikatorning ishonchlilik koeffitsienti ¢, quyidagicha

1 [1—&]
o ==In .
2 &

Bu qiymat kichik xatoga ega bo‘lgan klassifikatorga katta vazn beradi. Vaznlarning yangilanishi (2)
formula orgali vaznlari yangilanadi:

hisoblanadi:

w (i)

t

Wiy (1) = exp(—a il (%)), 2)

bu yerda: Z, — normallashtirish koeffitsienti bo‘lib (3) orqali amalga oshiriladi. vaznlarning yig‘indisini

Zitlwt+l(i) =1 ga tenglashtiradi.

N
Z = Z W, (1) exp(—a Yi (%)) (3)
i=1

Yangilanish  prinsipi  to‘g‘ri  tasniflangan  namunalarning vazni kamayadi. Noto‘g‘ri
tasniflanganlarining vazni oshadi. Shu bilan AdaBoost model noto‘g‘ri tasniflangan namunalarni keyingi
bosqichlarda yaxshiroq o‘rganishga harakat qiladi.

Yakuniy kuchli klassifikatorni qurishda T barcha iteratsiyalardan so‘ng kuchli klassifikator quyidagi
formula orgali hisoblanadi:

T
H(x) = Sign[za{ht(x)} 4)
t=1

bu yerda: X—yangi namunani ifodalovchi xususiyatlar vektori(diabet tashxisini aniglamoqchi bo‘lgan
bemorning Klinik belgilari); h(x), t-zaif Klassifikatorning Xnamunaga bo‘lgan bashorati; Zaif

klassifikator h,(x) e{-1,+1} da bo‘ladi. Ya’'ni diabet yo‘q yoki bor degan qaror qabuladi; H (x)—barcha

zaif klassifikatorlarning og‘irliklangan ovozlari yig‘indisining belgisi -1 diabet yo‘q yoki +1 diabet bor
sifatida aniglanadi.

AdaBoost ansamblini diabet tashxisiga moslashtirish quyidagicha amalga oshiriladi. AdaBoost
yordamida yuqori xatolik darajasiga ega bo‘lgan parametrlar ko‘proq e’tibor oladinadi. Shuning uchun ham
model qandli diabet tashxisida yuqori sezgirlikka ega bo‘ladi. 3-rasmda amalga oshirish bosgichi
keltirilgan.

AdaBoost ansambl algoritmi gandli diabet kasalligini tashxislashda kuchli va samarali algoritm
hisoblanadi. AdaBoost algoritmining o‘ziga xos jihati sifatida vaznlarning iterativ yangilanishi mavjud
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bo‘lib bu jarayon zaif klassifikatorlarning xatolariga qarshi moslashuvchan o‘qitishni ta’minlaydi. Model
tibbiy ma’lumotlardagi murakkabliklarni samarali o‘rganib tashxislash aniqligini sezilarli darajada oshiradi
[4-5].

Bemorlaming klinik
ko'rsatkichlan

3-rasm. Qandli diabet kasalligini AdaBoost orgali tashxislash

LightGBM — bu gradient boosting algoritmlarining yengil, tez va samarali versiyasi bo‘lib, asosan yirik
ma’lumotlar to‘plamlarida ishlash uchun optimallashtirilgan. U garor daraxtlarini ketma-ket qurish orgali
modellar ansamblini hosil giladi.

Trening to‘plami quyidagicha belgilanadi:

D={(x,y;)},i=12..N,

% eRY, i—namunadagi xususiyatlar vektori, y; €{0,1},i — namunadagi maqsad funksiyasi 0 diabet yo‘q
1 diabet bor holati. Magsad funksiya F(X) ni topish u ma’lumotga eng yaxshi mos tushadi, va yangi X

uchun to‘g‘ri prognoz beradi. LightGBM gradient boosting algoritmiga asoslanadi. Gradient boosting
modellarning ketma-ket qo‘shilishiga asoslangan ansambl usuli bo‘lib har bir yangi model oldingi
modellarning xatolarini kamaytirishdan iborat. Magsad funksiyasi quyidagicha hisoblanadi:

M
FO) =2 fn(®), (®)
m=1

bu yerda M —daraxtlar soni iteratsiyalar soni; f,,(x), m—qaror daraxti modeli; F(x)— yakuniy kuchli
model. Sigmoid funksiyasini qo‘llash quyidagi formula orqali amalga oshiriladi:
1

y=o(F()="F

(6)

¥ — qandli diabet ehtimoli. Yo‘qotish funksiyasi. Modelni o‘rgatishda LGBM quyida keltirilgan formulada
yo‘qotish funksiyasini minimallashtirishga xarakat giladi

N
|—=—Z[Yi log ¥; +(1_ Yi)|09(1_ Vi )J, (7
i=1
bu yerda: y; {0,1}, §; = o (F (X)) bashorat gilingan modelning ikkilik giymati.
Gradient asosida qo‘shimcha daraxt qurish quyidagicha amalga oshiriladi. m— chi iteratsiyada yangi
daraxt f,(x) oldingi modelni yangilaydi [6-7]

Fn(X) = Fpoa (%) +7 (%)

F,_1(X) —oldingi iteratsiyalardagi modellar yig‘indisi, 7 —o‘rganish tezligi kichik giymat modelni
sekinrog o‘rganishga va ortigcha moslashishning oldini olishga yordam beradi. f,(x)— yangi qurilayotgan

daraxt.
LightGBM modelni optimallashtirish Gradient va Hessian uchun yo‘qotish funksiyasini ikki tartibli
Taylor gatori yordamida quyidagicha aniglanadi:
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N 1
L 37 0, P 000+ G )+ 51 ) | ®
i=1
bu yerda g; = F(X) =¥ —Y,;, yo‘qotish funksiyasining birinchi tartibli gradienti(birinchi tartibli hosila);
i
L o
| = oF (x )2 =V (1— Vi ) , yo‘qotish funksiyasining ikkinchi tartibli hosilasi.
i

Bu yondashuv modelni tez va aniq o‘rgatish imkonini beradi. Daraxt tuzilishini optimallashtirishda
LightGBM daraxtlarini qurishda har bir tugun uchun quyidagi funksiyani minimal gilishga harakat giladi:

1 (Ziell_ gi)2 (ZielR gi)2 ~ (Ziel gi)2 _y (9)

Lspiit = + '
a 2 Ziel,_hi—'_ﬂ Ziethi—i_l Zielhi—i_/l

bu yerda | — joriy tugundagi namunalarning indeksi; 1, , Iz — chap va o‘ng bolalar tugunlaridagi indekslar;
g; hy —yuqoridagi gradientlar;, A— L2 regulyarizatsiya parametri; y— daraxtning murakkabligini
penalizatsiya giluvchi parametri.

Bu funksiya daraxtda tugunlarni bo‘lish orqali maksimal yo‘qotish kamayishini ta’minlashga
garatilgan. F(x)—yakuniy kuchli model, turli garor daraxtlari yig‘indisi; f,(X)— har bir iteratsiyada
o‘qitiladigan zaif model (daraxt); 77— o‘rganish tezligi, modellar og‘irligini sozlaydi; L —yo‘qotish
funksiyasi, modelning xatosini o‘lchaydi; g;,h — birinchi va ikkinchi tartibli hosilalar, yo‘qotishni
optimallashtirish uchun hisoblanadi; A,y — regulyarizatsiya parametrlari, ortiqgcha moslashishni oldini
olishga yordam beradi; Ly —daraxtning har bir tugunini bo‘lishda minimal qilishga harakat gilinadigan

giymat.

Hist Gradient Boosting (HGB) ansambli Gradient Boosting Decision Tree algoritmining
optimallashtirilgan varianti bo‘lib har bir xususiyatlar bo‘yicha butun giymatlar oralig‘ini oldindan ma’lum
bo‘lgan kichik oraliglarga ya’ni bin-histogram segmentlarga ajratadi va split bo‘linishlarni aynan ushbu
histogram binlari bo‘yicha qgidiradi. Model har bir xususiyatning aniq qiymatlari o‘rniga ularni diskret
bo‘laklarga ajratilgan histogram binlar sifatida ko‘radi. Split uchun optimal nuqta topish jarayoni tezlashadi
va xotira sarfini kamaytiradi. Bunday yondashuv millionlab namunalarda va ko‘plab xususiyatlarda ham
samarali hisob-kitob qilish imkonini beradi. HGB klassik gradient boostingning tezlashtirilgan
implementatsiyasi bo‘lib har bir ustunidagi giymatlar sonini oldindan belgilangan binlar sonigacha
diskretlashtiradi va gradient va hessian qiymatlarini aynan histogram segmentlari bo‘yicha yig‘ib splitlarni
gidiradi. Bundan klassik “pre-sorted” split qidirish algoritmiga nisbatan hisoblash murakkabligini va resurs
sarfini sezilarli kamaytiradigan [8-10]:

Xp1 X Xp3-+-Xgp

X=|. , (10)

XN1 XNz Xng - Xnp

bu yerda N — namunalar soni(qgatorlar soni), p — xususiyatlar soni(ustunlar soni).

YN

bu yerda y — target giymatlari.
Multi klass uchun yo‘qotish funksiyasi quyidagi formula orgali ifodalanadi:
1 N

L=——>YInP
N_Z

i=1 by’ -
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bu yerda L — umumiy yo‘qotish loss funksiyasi, i - namuna indeksi i =1,...,N , yi — namunadagi haqgigiy

klass O va 1, P v i — namunaga model tomonidan berilgan hagigiy klass uchun hisoblangan ehtimoli
i

quyidagicha topiladi.

bu yerda F (%) — bu xi namuna uchun k — klassning model chiqishi. Boshlang‘ich qiymat quyidagicha
hisoblanadi:

R0 =1 (T\'TJ

bu yerda Fko (X), k — sinf uchun boshlang‘ich qiymat(har bir klass uchun alohida), n, — ma’lumotlar

to‘plamida y = k bo‘lgan namunalar soni.
Har bir iteratsiyadagi model yangilanishi quyidagi formula orgali yangilanadi:

™ 00 = B 09+ 20 (), (12)

bu yerda Fk(m) (x) m — iteratsiyadagi k sinf uchun modelning chigish giymati, m— iteratsiya daraxt ragami

m=1..,M, A- learning rate(o‘rganish tezligi), O<A<1, hlgm) (x), k—sinf uchun

m —iteratsiyada o‘rgatilgan yangi daraxtning chiqishi.
Gradientni va hessiyani hisoblash, har bir namuna i va har bir klass k uchun quyidagicha hisoblanadi:

9ik =Pk ~10%=K),
i =Pk =P ).

bu yerda % — model bu orqali keyingi daraxt uchun targetni aniglaydi, hik — hessian ikkinchi tartibli

hosila Nyuton bo‘yicha optimizatsiyada ishlatiladi, Pik X = namunasi uchun model hisoblangan k —sinf

ehtimoli. Pik quyidagicha hisoblanadi:

exp(F (%))
Pe=®

K .
S exp(Fg (%))
s=1

Yakuniy chiquvchi giymat funksiyasi quyidagicha ifodalanadi:

)7i = arg max arg max Fk('vI ) (xi ),
ke{0,13

bu yerda yi — model tomonidan bashorat gilingan klass, arg max — maksimal giymatga mos indexni

tanlaydigan operator klassning indeksini gaytaradi.

3 TAJRIBA NATIJALARI

Ushbu tadgigot jarayonida gandli diabet kasalligini tashxislashda LightGBM, AdaBoost va HGB
ansambl algoritmlari qo‘llanildi. Ushbu ansamblarning samaradorligi korrolyatsiya koeffitsiyentlari 20%
dan yuqori bo‘lgan maydonlar yordamida baholandi. Ma’lumotlar to‘plami test va o‘quv to‘plamlariga
ajratilib, har bir model test to‘plamidagi namunalar bo‘yicha sinovdan o‘tkazildi. Accuracy, precision,
recall, F1-score va AUC-ROC ko‘rsatkichlari asosida olingan natijalar 1-jadval va 4-rasmda keltirilgan.
Ushbu tadgiqotda tajriba natijalari AdaBoost, LightGBM va HGB modellarining gandli diabet kasalligini
tashxislashda yuqori samaradorlikka ega ekanligini ko‘rish mumkin. Shu bilan birga klinik sharoitlarda
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avtomatlashtirilgan diagnostika tizimlarini yaratishda mashinaviy o‘qitish algoritmlari ishonchli vositalar
ekanligini tasdiglaydi.

1-jadval. Mashinaviy o‘qitishning ansambl natijalari

Model Acc Prec Rec F1-Score
1 HGB 0.9268 0.9267 0.9267 0.9267 0.981
2 LightGBM 0.9249 0.9232 0.9269 0.9251 0.978
3 AdaBoost 0.9244 0.9221 0.9273 0.9247 0.978
4 XULOSA

Ushbu olib borilgan tadgiqotda gandli diabet kasalligini tashxislash uchun LightGBM, AdaBoost va
HGB ansambl algoritmlari sinovdan o‘tkazildi. Ushbu ansambl modellardan AdaBoost va LightGBM
natijalari yuqori aniqlikka erishildi. Ma’lumotlar to‘plamida yuqori aniqlik va ishonchli bashorat
natijalarini ko‘rsatadi. Accuracy, precision, recall, F1-score va AUC-ROC ko‘rsatkichlari asosida barcha
modellarning samaradorligi o‘rganildi.Xulosa qilib aytganda HGB va LightGBM modellarining yuqori
aniglik va AUC-ROC ko‘rsatkichlari gqandli diabetni tashxislash mumkin ekanligini ko‘rsatdi. Kelgusida
tadgigotlarda ushbu modellarni yanada rivojlantirish va giper parametrlarini optimallashtirishga garatiladi.
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Abstract. In this study, algorithms were developed for applying ensemble models of machine
learning algorithms - LightGBM, AdaBoost, and HGB - in the diagnosis of diabetes mellitus.
In the study, attributes with high correlation were selected from the dataset, and the models
were tested by dividing them into training and test sets. For each model, accuracy, precision,
recall, F1-scores, and AUC-ROC indicators were calculated. The results of the experiment
revealed that HGB and LightGBM demonstrated higher efficiency among the three models.
These models demonstrate a high advantage in the analysis of complex clinical data. This
research demonstrates that machine learning algorithms are an effective tool for the early
diagnosis of diabetes mellitus. It will serve as an important scientific foundation for the
development of automated diagnostic systems in the healthcare sector.

Keywords: AdaBoost, LightGBM, HGB, diabetes.
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AnHOTanus. B nanHOM nccnenoBanuy ObIIM pa3paOOTaHbl aAITOPUTMBI JUIS MPUMEHEHUS
aHCaMOJIEBBIX MOJETICH alropuTMOB MamHHOTO 00y4yeHus LightGBM, AdaBoost u HGB -
B JMarHOCTHKE caxapHoro nuabera. B xozme uccnenoBanus w3 Habopa IaHHBIX ObUIH
0TOOpaHbl aTpuOYTHI C BBICOKON KOppelsiiuel, a MoJeau ObLIM MPOTECTHPOBAHbBI MyTeM
pasnelieHnsl JaHHBIX Ha OOy4arollyl0 W TECTOBYIO BbIOOpKH. JIsi kaxknoit Mozxenu Obuin
paccuMTaHBl TOKa3zaTedd TOYHOCTH, MoaHOTH, Fl-mepsr m AUC-ROC. PesynbraTs
aKcriepuMenTa nokaszanu, 4o HGB u LightGBM noxka3anu 6osnee BEICOKYIO 3 ek THBHOCTD
cpenu Tpex Mojenedl. JTH MOAENN JEMOHCTPUPYIOT 3HAYUTEIbHOE NPEUMYIIECTBO IPU
aHaJIM3€ CIIOKHBIX KIMHUYECKHX JaHHBIX. JlaHHOE MCCieoBaHNE II0Ka3bIBaeT, YTO
ITOPUTMBI MAIIMHHOTO OOY4YeHHMs ABISIIOTCS 3(P(PEKTUBHBIM MHCTPYMEHTOM ISl paHHEH
JMarHOCTHKHM CaxapHOro juabera. OTO TOCIHYXHT Ba)KHOW Hay4YHOH OCHOBOW JuIs
pa3paboTKy aBTOMaTH3NPOBAHHBIX JANAarHOCTUYECKUX CHCTEM B cepe 3/[paBOOXPaHEHUS .

Kiouessie caosa: AdaBoost, LightGBM, HGB, nua6er.
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