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Аннотация. В статье представлен подход к оценке эффективности генеративно-состязатель-

ных сетей для предварительной обработки данных. Рассмотрены и классифицированы некоторые мет-

рики оценки правдоподобности сгенерированных данных, перечислены распространенные методы 

оценки предсказательной силы модели, а также уделено внимание применимости модели машинного 

обучения для решения задач в предметной области. 
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Введение. Понятие эффективности — сложная философская категория, не имеющая 

однозначного определения. Одним из подходов к пониманию ее сущности заключается в вы-

делении трех аспектов [1; 937]: реализация целей при приемлемом отношении затрат и резуль-

татов, соотношение затрат и результатов и достижение эффекта, которые, на наш взгляд, при-

менительно к использованию генеративно-состязательных сетей (GAN) для предварительной 

обработки данных, представляют собой иерархическую систему, где: 

 реализация целей при приемлемом отношении затрат и результатов — это прием-

лемость решения задачи предметной области, для которой разрабатывалась модель машин-

ного обучения; 

 соотношение затрат и результатов — метрики ее точности; 

 достижение эффекта заключается в том, насколько правдоподобно были сгенери-

рованы данные. 

Проблема исследования. Возрастающая популярность генеративно-состязательных 

сетей для решения различных задач порождает вопрос о целесообразности их широкого при-

менения, что делает оценку эффективности GAN крайне актуальной проблемой. Основной 

сложностью в этом вопросе является невозможность использования функции потерь при обу-

чении генератора, и, следовательно, отсутствие способа объективно оценить ход обучения и 

качество модели по потерям. Это приводит к необходимости оценивать качество сгенениро-

ванных данных, предназначенных для решения задач в конкретной предметной области. Про-

блема в контексте вопроса предварительной обработки данных усугубляется тем, что боль-

шинство ее алгоритмов ориентировано на структурированные (табличные) данные, а разра-

ботка методики оценки эффективности GAN производилась с учетом специфики традицион-

ной сферы их применения — изображений, что существенно ограничивает или делает невоз-

можным применение некоторых показателей. 

Исходя из вышесказанного, целью нашей работы является построение методики оценки 

эффективности применения генеративно-состязательных сетей для предварительной обработки 

данных в моделях машинного обучения (МО), для чего необходимо решить следующие задачи: 

1. Рассмотреть существующие подходы к оценке эффективности. 

2. Оценить применимость предлагаемых в них метрик для различных типов данных. 
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3. Сформировать трехуровневую систему критериев оценки эффективности примене-

ния генеративно-состязательных сетей для предварительной обработки данных. 

Материалы и методы. Для изучения проблемы было рассмотрено 7 русских и 9 зару-

бежных источников по теме, которые представилось возможным разделить на три неравно-

мерные группы: первые две, сопоставимые по количеству публикаций, посвящены теоретиче-

скому анализу методов оценки эффективности GAN [2-7] и проведению практических экспе-

риментов с последующей оценкой результата [8-15]. В третьей же, представленной всего 

двумя работами [16-17], авторами производится усовершенствование существующих методов. 

Результаты. Трехуровневую систему оценки эффективности GAN для предваритель-

ной обработки данных графически можно представить следующим образом (рис. 1) 

 

Рис. 1. Трехуровневая система оценки эффективности данных 

Рассмотрим подробнее предлагаемые для каждого уровня метрики. 

1. Метрики оценки правдоподобности сгенерированных данных 

Все их многообразие мы разделили по двум основаниям классификации: по степени 

участия человека и по характеру оценки (табл. 1). 

Таблица 1 

Классификация метрик оценки правдоподобности сгенерированных данных 

 Субъективные метрики 
Субъективно-объективные 

метрики 
Объективные метрики 

Жестко классифици-

рующие метрики 

Rapid Scene Categorization 

Preference Judgment 

HYPE 

Neuroscore 
 

Коллективные  

метрики 
 

Birthday Paradox Test (Пара-

докс дня рождения) 

Generative Adversarial 

Metric (GAM) 

Normalized Relative Dis-

criminative 

Score (NRDS) 

Вычисляемые  

метрики 
  

Inception Score (IS) 

Начальное расстояние 

Фреше (FID) 
 

Самым простым и интуитивно понятным способом является классификация изображе-

ний респондентом на реальные и сгенерированные на основании визуальной оценки. Приме-

нение метода Rapid Scene Categorization заключается в максимально быстром выборе для  
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изображения соответствующей метки, а при применении Preference Judgment предлагается вы-

брать из двух сгенерированных на основе оригинала изображений наиболее близкое к нему. 

Сравнительно новым подходом является оценка достоверности изображений через пси-

хофизиологическое исследование человеческого восприятия, когда аппаратура фиксирует 

бессознательную реакцию человека (Метрики HYPE и Neuroscore). 

Также изрядной долей субъективности обладает метрика «Парадокс дня рождения», 

предполагающая ручную проверку предварительно отобранных автоматически пар изображе-

ний на дубликаты. Несмотря на то, что эти группы методов довольно эффективны при анализе 

изображений, перспективы их универсального использования выглядят весьма сомнитель-

ными в силу гораздо меньшей визуальной выразительности иных типов данных. 

Для объективных метрик качество сгенерированных данных оценивается путем вычис-

лений. Самыми часто используемыми из них являются Inception Score (IS) и начальное рассто-

яние Фреше (FID), которые полагаются на предобученный на ImageNet классификатор. В ос-

нове первого метода лежит идея, что изображения должны строго принадлежать какому-либо 

классу, но при этом быть максимально разнообразными в его рамках. Второй метод заключа-

ется в сравнении признаков сгенерированных и реальных изображений. Исключение из 

Inception v3 последнего слоя позволяет оценивать специфические признаки изображений. Для 

реальных и сгенерированных изображений рассчитывается многомерное нормальное распре-

деление на основе среднего значения и ковариации активаций предпоследнего слоя. Расстоя-

ние между двумя распределениями определяется как FID.  

Несмотря на то, что данные метрики используются для оценки изображений, было до-

казано [16; 104], что для метрики IS возможно использовать произвольный классификатор, что 

позволит оценивать различные типы данных, и аналогичная гипотеза была выдвинута в отно-

шении метрики FID. 

Что касается коллективных метрик, то метрика GAM заключается в организации соревно-

ваний между двумя GAN путем их обмена генераторами и дискриминаторами, а NRDS сравни-

вает несколько генеративно-состязательных сетей, базируясь на идее, что чем лучше сгенериро-

ванные образцы, тем больше эпох обучения будет необходимо, чтобы отличить их от реальных. 

2. Метрики оценки предсказательной силы модели машинного обучения 

Для оценки предсказательной силы моделей существует множество метрик, однако для 

сравнения GAN и других методов машинного обучения наиболее популярными являются сле-

дующие (табл. 2): 

Таблица 2 

Метрики оценки предсказательной силы модели машинного обучения 

Для задач регрессии 

Средняя абсолютная ошибка (MAE) 

Средняя квадратичная ошибка (MSE) 

Среднеквадратичная ошибка (RMSE) 

Нормированная среднеквадратичная ошибка (NRMSE) 

Для задач классификации 

Точность (Accuracy)  

Полнота (Recall) 

Специфичность (Specifity) 

F1 Score 

ROC-кривая 

Коэффициент Джини 

CAP-кривая (Cumulative Accuracy Profile) 
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3. Метрики оценки применимости модели машинного обучения  

для решения задач в предметной области 

Целесообразность применения модели машинного обучения оценивается по соотноше-

нию результатов (качества модели) и затрат (необходимых для обеспечения ее работы ресур-

сов). Наиболее универсальные метрики оценки качества модели — это величина ошибки на 

тестовой выборке, производительность и внутренняя устойчивость модели, а также ее способ-

ность к обучению и самообучению. С точки зрения затрат можно отметить критерии: время 

работы и обучения модели, требования к емкости вычислительных ресурсов, объему инфор-

мации, квалификации пользователей и финансовые затраты. 

Заключение. Таким образом, существующие подходы к оценке эффективности GAN 

можно структурировать в систему в соответствии с ключевыми аспектами понятия «эффек-

тивность», что, на наш взгляд, позволит проводить более качественную и полную оценку и 

будет полезным для практического применения в исследованиях применимости генеративно-

состязательных сетей. Вместе с тем, нельзя не отметить основную проблему данного подхода: 

большинство популярных методов оценки правдоподобности сгенерированных данных пред-

назначено для изображений, поэтому поиск универсальных метрик для решения данной за-

дачи, а также выявление и оценка силы связи между эффективностью на разных уровнях пред-

ставляют собой дальнейшие направления для работы в целях совершенствования механизма 

оценки. 
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