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Аннотация. В  статье описана проблема использования несбалансирован-
ных данных при решении задач многоклассовой классификации, кратко 
рассмотрены основные существующие подходы, предложено применение 
многомерного метода точечных распределений для балансировки клас-
сов, описан алгоритм применения данного метода, проведён эксперимент 
на синтетических данных, представлены результаты сравнения с существу-
ющими алгоритмами, такими как: случайное увеличение числа наблюдений 
малого класса, ADASYN, SMOTE, ASMO, SVMSMOTE, показана принципиаль-
ная возможность использования многомерного метода точечных распре-
делений для решения задачи улучшения качества алгоритмов машинного 
обучения в условиях несбалансированных данных. 
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Summary. The article addresses the problem of using imbalanced data 
in multi-class classification tasks. It briefly examines the main existing 
approaches and proposes the application of the multidimensional kernel 
density estimation method to balance classes. The algorithm for applying 
this method is described, and an experiment is conducted using synthetic 
data. The results are compared with existing algorithms such as random 
oversampling of the small class, ADASYN, SMOTE, ASMO, SVMSMOTE. 
The article shows the possibility of using the multidimensional kernel 
density estimation method in principle to improve the quality of machine 
learning algorithms in conditions of imbalanced data.
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Введение

Классификация — это метод контролируемого ма-
шинного обучения, позволяющий прогнозировать 
распределение данных по заранее определенному 

и  четкому количеству классов. В  реальном мире боль-
шинство этих наборов данных несбалансированы, клас-
сическими примерами таких задач могут быть задачи: 
оттока клиентов компаний, фрода при финансовых опе-
рациях или выявления редких заболеваний. Если один 
из классов содержит значительно меньше наблюдений, 
чем другие классы, этот класс называется миноритар-
ным, а этот набор данных называется несбалансирован-
ным набором данных. Свойство несбалансированности 
набора данных сильно повлияло на эффективность тра-
диционных методов классификации, и классификаторы 
стали смещаться в  сторону мажоритарного классах [1]. 
Для классификации несбалансированного набора дан-
ных исследователями предложены различные методы 
машинного обучения. В этой статье предпринята попыт-
ка применить многомерный метод точечных распреде-
ления для увеличения числа примеров миноритарного 
класса, что может привести к улучшению качества рабо-
ты алгоритмов машинного обучения.

Обзор состояния проблемы

Рассмотрим несколько основных подходов для реше-
ния проблемы дисбаланса классов на уровне данных [2]:

1. Случайное увеличение числа наблюдений малого 
класса (случайный оверсэмплинг).

2. Случайное уменьшение числа наблюдений пре-
обладающего класса (случайный андерсэмплинг).

3. Информативное увеличение числа наблюдений 
малого класса (при котором не  создаются новые 
объекты, а  выбор наблюдений для ресэмплинга 
является целенаправленным, а не случайным).

4. Информативное уменьшение числа наблюдений 
преобладающего класса (выбор наблюдений для 
удаления является целенаправленным).

5. Увеличение числа наблюдений малого класса пу-
тем генерации новых синтетических данных.

6. Комбинации вышеуказанных техник.

Ресэмплинг является часто используемым методом 
для решения проблемы несбалансированных классов. 
При  использовании данного подхода необходимо ре-
шить, как определить оптимальное распределение клас-
сов для данного набора данных, а  также как провести 
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эффективный ресэмплинг обучающих данных. Самые 
простые методы сэмплирования — это удаление объ-
ектов мажоритарного класса или дублирование приме-
ров миноритарного класса. В зависимости от того, какое 
соотношение классов необходимо, выбирается количе-
ство случайных записей для данной операции. Случай-
ная выборка проста, но недостаточна во многих случаях. 
Если проблема несбалансированности классов набора 
данных представлена внутриклассовыми различиями, 
случайный оверсэмплинг может привести к повторному 
дублированию наблюдений в некоторых частях и мень-
шему количеству в других, в тоже время случайный ан-
дерсэмплинг может ухудшить вариативность данных, 
что также может сказаться на  качестве работы некото-
рых классификаторов. Более предпочтительным про-
цессом ресэмплинга будет определение подвыборок, 
составляющих класс, а  затем увеличение числа наблю-
дений каждой концепции в  отдельности для сбаланси-
рованного общего распределения. Информативное сэм-
плирование с  целью сделать выборочные наблюдения 
более представительными повышает стоимость анализа 
данных, так как добавляет необходимость определения 
критерия выбора наблюдений. Например, если наблю-
дения измеряются с  помощью некоторых измерений 
расстояния, те наблюдения мажоритарного класса, ко-
торые находятся относительно далеко от  наблюдений 
миноритарного класса, могут лучше представлять при-
знаки большинства, в то время как те, которые находят-
ся относительно близко к  наблюдениям меньшинства, 
могут быть важными для принятия решения о  границе 
класса некоторыми алгоритмами обучения классифика-
тора. Существуют различные техники для информацион-
ного сэмплирования, каждая из которых может быть эф-
фективной при применении в определенном контексте. 
Для увеличения числа наблюдений малого класса путем 
генерации новых синтетических данных используются 
различные алгоритмы, такие как: 

 — SMOTE (англ. Synthetic Minority Oversampling 
Technique). Этот алгоритм основан на идее генера-
ции некоторого количества искусственных наблю-
дений, которые были бы похожи на  имеющиеся 
в миноритарном классе, но при этом не дублиро-
вали их. Для создания новой записи используя ал-
горитм ближайшего соседа KNN. Алгоритм SMOTE 
позволяет задавать количество записей, которое 
необходимо искусственно сгенерировать. Сте-
пень сходства примеров можно регулировать 
путем изменения числа ближайших соседей k. 

 — ASMO (англ. Adaptive Synthetic Minority 
Oversampling). Данный алгоритм является моди-
фикацией SMOTE, который использует предвари-
тельную кластеризацию (например алгоритмом 
k-means) для улучшения качества сэмплирования 
если миноритарные наблюдения равномерно 
распределены среди мажоритарных и имеют низ-
кую плотность.

 — Алгоритм Метрополис-Гастингса. Алгоритм по-
зволяет сэмплировать любую функцию распреде-
ления. Он основан на создании цепи Маркова, то 
есть на каждом шаге алгоритма новое выбранное 
значение зависит только от предыдущего. 

Многомерный метод точечных распределений

В работе [3] был предложен метод точечных распре-
делений, который позволяет обработать выборку мало-
го объема и получить так называемую виртуальную или 
эквивалентную выборку большого объема. В  развитие 
этого метода был предложен многомерный метод точеч-
ных распределений, который может быть использован 
для улучшения качества моделирования данных малого 
объёма [4]. В  работе [5] также было показано, что при-
менение данного подхода позволяет сохранить знание 
о  виде закона распределения случайной величины и  о 
величине линейной коррелияцонной связи между ис-
следуемыми факторами. 

Рассмотрим возможности применения метода то-
чечных распределений в  задаче увеличения числа на-
блюдений малого класса путем генерации новых синте-
тических данных. Рассмотрим пример, предложенный 
в Python библиотеке для решения проблемы несбалан-
сированных данных [6] для сравнения различных ал-
горитмов оверсэмплинга. Для анализа воспользуемся 
библиотекой sklearn [7], которая позволяет создать кла-
стеры точек, нормально распределенных вокруг вер-
шин n-информативно-мерного гиперкуба со сторонами 
длиной 2*L и сгенерируем набор данных со следующими 
параметрами: 

 — Количество наблюдений: 1000.
 — Количество классов: 3.
 — Веса классов: 0.01, 0.01, 0.98.
 — Размер гиперкуба (L): 0.8.
 — Количество кластеров: 1.

В качестве алгоритма классификации будем исполь-
зовать логистическую регрессию. На рисунке 1 визуали-
зированы исходные данные, а также показана функция 
принятия решения для алгоритма.

Рис. 1. Логистическая регрессия на исходных данных

На рисунке 2 продемонстрируем как на  вид функ-
ции принятия решения влияют различные алгоритмы 
оверсэмплинга, такие как: случайное увеличение чис-



130 Серия: Естественные и технические науки № 8-2 август 2023 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

ла наблюдений малого класса, ADASYN, SMOTE, ASMO 
(K-meansSMOTE), SVMSMOTE [8].

Проведём оверэмплинг на основе многомерного ме-
тода точечных распределений, с параметрами по умол-
чанию (n=30, нормальный закон распределения) [9] для 
этого необходимо: 

1. Выделить наборы данных, относящиеся к каждо-
му из миноритарных классов.

2. Для каждого из  миноритарных классов, с  помо-
щью метода точечных распределений для всех 
Xi построить таблицы расчёта ненормированных 
плотностей вероятности в  виртуальной области, 
для каждой строки исходных эксперименталь-
ных данных построить таблицы данных методом 
точечных распределений, в  которые вносить 

одновременно величины двух столбцов Xij из со-
ответствующей таблицы ненормированных плот-
ностей вероятностей и столбца Xif. Выравнивание 
(состыковка) столбцов Xij и  Xif должно происхо-
дить по уровню максимальной ненормированной 
плотности вероятности.

3. Объединить синтетически полученные наборы 
данных с мажоритарным классом. 

Следующим шагом проведём классификацию ло-
гистической регрессией и  визуализируем результаты 
на рисунке 3.

Анализ результатов

На  представленных выше изображениях видно, что 
применение многомерного метода точечных распре-

Рис. 2. Результаты работы различных алгоритмов сэмплирования
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делений позволило улучшить функцию принятия реше-
ний за  счёт генерации синтетических данных, похожих 
по своей структуре на исходные объекты. При этом, так 
как использовалась реализация алгоритма по  умолча-
нию, было сгенерировано избыточное количество дан-
ных для решения этой задачи. 

В таблице 1 показаны метрики качества классифика-
ции для приведённых выше алгоритмов:

Таблица 1.
Метрики качества классификации

Алгоритм
Weighted 
F-1 score

Geometric 
mean score

Index balanced 
accuracy

Без сэмплирования 0.99 0.91 0.67

Случайное сэмплирование 0.94 0.92 0.85

ADASYN 0.81 0.82 0.67

SMOTE 0.96 0.92 0.85

KmeansSMOTE 0.95 0.93 0.87

SVMSMOTE 0.97 0.94 0.90

Многомерный метод 
точечных распределений

0.97 0.94 0.89

Анализ полученных метрик позволяет сделать вы-
воды о  возможном применении многомерного метода 
точечных распределений для улучшения качества ал-
горитмов машинного обучения в условиях несбаланси-
рованных данных. За  рамками данного исследования 
остаётся вопрос о границах применения данного метода 
на  данных различной природы, а  также с  различными 
методами построения математических моделей. 

Выводы

В  данной статье была показана принципиальная 
возможность использования многомерного метода 
точечных распределений для решения задачи улуч-
шения качества алгоритмов машинного обучения в  ус-
ловиях несбалансированных данных. В  связи с  этим 
дальнейшим направлением исследований может быть 
автоматический подбор параметров метода точечных 
распределений для обеспечения наилучшего качества 
на различных наборах данных, а также определение ти-
пов задач, в которых данный подход может быть исполь-
зован наиболее эффективно для улучшения качества 
классификации.

Рис. 3. Результаты применения многомерного метода точечных распределений для сэмплирования данных
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