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Детекция выбросов в больших данных является важной задачей в различ-

ных областях, таких как финансы, медицина, маркетинг и кибербезопасность. 

Выбросы, или аномалии, могут указывать на ошибки в данных, неожиданные 

события или даже мошеннические действия. 

Одним из эффективных методов для решения этой задачи является ис-

пользование модели случайного леса. Случайный лес, благодаря своей струк-

туре и свойствам, позволяет эффективно и надежно выявлять выбросы в боль-

ших объемах данных [1]. 

Что такое случайный лес? Случайный лес – это ансамблевый метод ма-

шинного обучения, который состоит из множества решающих деревьев. Каж-

дый элемент случайного леса (решающее дерево) обучается на случайной вы-

борке из исходного набора данных и использует случайную подвыборку при-

знаков для разделения данных. 

Результат каждого дерева комбинируется, чтобы улучшить общую про-

изводительность модели и снизить вероятность переобучения. 

Применение случайного леса для детекции выбросов. Для выявления вы-

бросов случайный лес можно использовать несколькими способами. 

Один из наиболее распространенных методов – это использование алго-

ритма Isolation Forest. Isolation Forest специально разработан для детекции вы-

бросов и основывается на принципе изоляции наблюдений [2]. 

Алгоритм Isolation Forest: 

1. Создание множества деревьев. 

Случайный лес создается из большого количества решающих деревьев, 

каждое из которых строится с использованием случайной подвыборки данных 

и признаков. 

2. Изоляция наблюдений. 

Каждое дерево в лесу изолирует наблюдения, разделяя их на основе слу-

чайно выбранных признаков. Выбросы, как правило, легче изолировать, так 

как они находятся далеко от большинства наблюдений и требуют меньше раз-

делений для их изоляции. 

3. Оценка аномальности. 
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Для каждого наблюдения вычисляется оценка аномальности на основе 

количества разделений, необходимых для его изоляции. Наблюдения с высо-

кой оценкой аномальности классифицируются как выбросы [3]. 

Преимущества использования случайного леса для детекции выбросов: 

1. Эффективность на больших данных. 

Случайный лес хорошо масштабируется на большие объемы данных и 

эффективно работает в условиях высокой размерности. 

2. Робастность к шуму. 

За счет усреднения результатов множества деревьев случайный лес 

устойчив к шуму и выбросам в данных, что улучшает надежность детекции. 

3. Отсутствие предположений о распределении данных. 

Случайный лес не требует предположений о распределении данных, что 

делает его универсальным инструментом для различных типов данных [4]. 

4. Интерпретируемость. 

Хотя случайный лес является ансамблевым методом, результаты могут 

быть интерпретированы, что помогает понять, какие признаки влияют на вы-

явление выбросов. 

Модель случайного леса, особенно в виде алгоритма Isolation Forest, 

представляет собой мощный и эффективный инструмент для детекции выбро-

сов в больших данных. 

Ее способность работать с большими объемами данных, устойчивость к 

шуму и гибкость в применении делают ее незаменимым инструментом в совре-

менном анализе данных. 

Использование случайного леса для выявления аномалий продолжает 

развиваться, предоставляя новые возможности для обеспечения безопасности, 

повышения качества данных и принятия более информированных решений [5]. 
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