
171Серия: Естественные и технические науки № 1 январь 2026 г.

Информатика, вычислительная техника и управление

Исследование эффективности методов обработки 
дисбаланса данных на синтетических наборах

Шакиров Кирилл Фаридович 
старший преподаватель, Федеральное 

государственное бюджетное образовательное 
учреждение высшего образования Российский 

экономический университет имени Г.В. Плеханова 
SHakirov.KF@rea.ru 

Аннотация. В статье рассматривается проблема дисбаланса классов в ма-
шинном обучении. Приводится сравнение различных методов ресемплинга 
для решения данной проблемы. Представлено исследование с  использо-
ванием синтетически сгенерированных данных с  варьированием степени 
дисбаланса от  10  % до  90  % миноритарного класса. Данные обучались 
на  модели случайного леса. Были проанализированы различные методы 
ресемплинга применительно к обучающей выборке: без обработки, случай-
ное передискретизирование (Random Over), SMOTE, случайное уменьшение 
выборки (Random Under) и  SMOTETomek. Оценка эффективности методов 
проводилась по  метрикам: точность (Accuracy), площадь под ROC-кривой 
(ROC-AUC), прецизионность (Precision), полнота (Recall) и F1-мера. Результа-
ты показали, что метод SMOTETomek демонстрирует наилучшие показатели 
среди рассмотренных подходов.
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Summary. The article discusses the problem of class imbalance in 
machine learning. Various resampling methods for solving this problem 
are compared. A study using synthetically generated data with varying 
degrees of imbalance from 10  % to 90  % of the minority class is presented. 
The data was trained on a random forest model. Various methods of 
resampling to the training sample were analyzed: without processing, 
random oversampling (Random Over), SMOTE, random reduction of 
the sample (Random Under) and SMOTETomek. The effectiveness of 
the methods was evaluated using the following metrics: Accuracy, area 
under the ROC curve (ROC-AUC), Precision, Recall, and F1-measure. The 
results showed that the SMOTETomek method demonstrates the best 
performance among the considered approaches.
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Введение

При решении задач одной из  распространенных 
проблем является дисбаланс классов данных. Она 
характеризуется превышением количества объек-

тов одного класса количества объектов другого класса. 
Подобный дисбаланс не может не отразиться на эффек-
тивности работы моделей машинного обучения. Моде-
ли машинного обучения игнорируют минорный класс, 
а предпочтение отдают мажоритарному классу [8, с. 1]. 

Данная работа посвящена эксперименту, направлен-
ному на  исследование эффективности различных под-
ходов к обработке дисбаланса классов на синтетических 
данных. Использование синтетических данных позволя-
ет контролировать параметры исследования и детально 
анализировать результаты работы различных методов 
обработки дисбаланса классов.

Цель эксперимента — сравнение популярных мето-
дов обработки дисбаланса данных и определение их эф-
фективности при различных уровнях дисбаланса.

Методология

Основные этапы эксперимента и используемые мето-
ды были следующими: 

Первоначально была выполнена генерация син-
тетических данных с  использованием функции make_
classification из библиотеки scikit-learn [10].

Затем данные были разделены на  обучающую и  те-
стовую выборки с сохранением стратификации [2, с. 112].

К данным применялись методы обработки дисба-
ланса классов [6, с. 112]: Random Over, SMOTE, Random 
Under, SMOTETomek.

После этого осуществлялось обучение модели 
Random Forest Classifier на  обработанных и  необрабо-
танных данных.

Оценка качества моделей проводилась с  использо-
ванием следующих метрик [9, с. 4]: Accuracy, ROC-AUC, 
Precision, Recall, F1-мера.

Синтезированные данные имели следующие пара-
метры: количество генерируемых объектов — 10 000; 
количество признаков — 20 (из них 15 информативных 
и 5 избыточных); уровни дисбаланса изменялись от 10 % 
до 90 % миноритарного класса с шагом 10 %; количество 
повторений для каждого уровня дисбаланса — 10.
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Литературный обзор

Несмотря на актуальность темы дисбаланса классов, 
в  российском научном сегменте за  последние пять лет 
опубликовано сравнительно немного работ, посвящён-
ных проблемам его обработки. Исследования затрагива-
ют различные сферы — от экономики [3, с. 26; 5, с. 145] 
и  географии [4, с. 89] до  задач распознавания эмоций 
по  изображениям [7, с. 685] и  медицинских исследова-
ний [1, с. 82]. Однако большинство работ сосредоточено 
на решении частных задач в конкретных отраслях и не 
охватывает более общие аспекты борьбы с дисбалансом. 
В публикациях, как правило, анализируются существую-
щие проблемы дисбаланса классов на  определённых 
датасетах и выявляются наиболее эффективные методы 
его обработки только для данных наборов данных.

Следует отметить, что практически отсутствуют ис-
следования, в которых рассматривались бы методы об-
работки дисбаланса данных в  зависимости от  степени 
его выраженности. Подобные работы могли бы суще-
ственно облегчить решение практических задач, связан-
ных с дисбалансом классов данных.

Данная работа призвана восполнить существующий 
пробел в отечественных исследованиях.

Результаты исследования

Полученные по завершении исследования результа-
ты эффективности методов обработки классов данных 
были сведены в  единую таблицу. В  ней представлены 
средние значения метрик для каждого из подходов к об-
работке классов в зависимости от уровня дисбаланса.

Анализ результатов позволяет сделать следующие 
выводы:

•	 При низком уровне дисбаланса (10–30 % мино-
ритарного класса) методы SMOTE и SMOTETomek 
показывают более высокие значения Recall 
и  Precision по  сравнению с  другими методами. 
При этом Random Under в некоторых случаях де-
монстрирует хорошие результаты по  Precision, 
но уступает по Recall.

•	 При среднем уровне дисбаланса (30–70 % мино-
ритарного класса) методы SMOTE и SMOTETomek 
продолжают показывать устойчиво высокие 
результаты, сохраняя баланс между Precision 
и  Recall. Метод Random Over также демонстри-
рует удовлетворительные показатели, особенно 
по Precision.

•	 При высоком уровне дисбаланса (70–90 % мино-
ритарного класса) методы SMOTE и SMOTETomek 
обладают значительным преимуществом по срав-
нению с  другими методами, особенно по  ме-
трике Recall. Метод Random Over показывает 
хорошие результаты, но  всё же уступает SMOTE 
и SMOTETomek.

Проведённый эксперимент показал, что наиболее 
эффективными методами при различных уровнях дисба-
ланса классов являются SMOTE и SMOTETomek. При этом 
следует отметить, что для повышения точности пред-
сказаний положительного класса (Precision) целесоо-
бразно использовать метод Random Under, тогда как 
по метрике Recall более стабильные результаты демон-
стрирует метод Random Over, хотя он и уступает SMOTE 
и SMOTETomek.

Таблица 1. 
Значения метрик и уровня дисбаланса

№ Disbalance Method Repeat Accuracy ROC_AUC Precision Recall

0 0.1 Original 4.5 0.95335 0.962173 0.983979 0.560451

1 0.1 Random Over 4.5 0.95800 0.968548 0.959036 0.623424

2 0.1 Random Under 4.5 0.91890 0.956993 0.573902 0.893263

3 0.1 SMOTE 4.5 0.96630 0.967833 0.874317 0.789367

4 0.1 SMOTETomek 4.5 0.96595 0.968231 0.876255 0.783145

5 0.2 Original 4.5 0.94600 0.977171 0.968890 0.757998

6 0.2 Random Over 4.5 0.95400 0.980067 0.947500 0.818615

7 0.2 Random Under 4.5 0.93350 0.975318 0.789078 0.921392

8 0.2 SMOTE 4.5 0.95625 0.980230 0.906893 0.874568

9 0.2 SMOTETomek 4.5 0.95745 0.980378 0.907617 0.880245
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№ Disbalance Method Repeat Accuracy ROC_AUC Precision Recall

10 0.3 Original 4.5 0.94755 0.983117 0.965607 0.856765

11 0.3 Random Over 4.5 0.95250 0.984516 0.950342 0.889047

12 0.3 Random Under 4.5 0.94350 0.981609 0.884716 0.935587

13 0.3 SMOTE 4.5 0.95290 0.984409 0.931682 0.910921

14 0.3 SMOTETomek 4.5 0.95275 0.984158 0.933875 0.907936

15 0.4 Original 4.5 0.94970 0.985392 0.962504 0.910078

16 0.4 Random Over 4.5 0.95115 0.985690 0.954836 0.921810

17 0.4 Random Under 4.5 0.94835 0.984761 0.931003 0.941140

18 0.4 SMOTE 4.5 0.95135 0.985735 0.947936 0.929791

19 0.4 SMOTETomek 4.5 0.95120 0.985803 0.949409 0.927792

20 0.5 Original 4.5 0.95340 0.986362 0.956066 0.950606

21 0.5 Random Over 4.5 0.95250 0.986199 0.955148 0.949706

22 0.5 Random Under 4.5 0.95195 0.986230 0.955584 0.948105

23 0.5 SMOTE 4.5 0.95250 0.986351 0.955679 0.949107

24 0.5 SMOTETomek 4.5 0.95210 0.985939 0.955921 0.948009

25 0.6 Original 4.5 0.94795 0.983995 0.945097 0.969444

26 0.6 Random Over 4.5 0.95060 0.984462 0.954809 0.963099

27 0.6 Random Under 4.5 0.94615 0.983120 0.964113 0.945232

28 0.6 SMOTE 4.5 0.95255 0.984791 0.959191 0.961679

29 0.6 SMOTETomek 4.5 0.94905 0.984780 0.957037 0.957921

30 0.7 Original 4.5 0.94940 0.983265 0.946970 0.982589

31 0.7 Random Over 4.5 0.95225 0.984199 0.959107 0.973131

32 0.7 Random Under 4.5 0.93470 0.980826 0.974732 0.930493

33 0.7 SMOTE 4.5 0.95390 0.984605 0.967028 0.966895

34 0.7 SMOTETomek 4.5 0.95370 0.984300 0.966647 0.967039

35 0.8 Original 4.5 0.94885 0.976215 0.945261 0.993538

36 0.8 Random Over 4.5 0.95560 0.978427 0.959057 0.986510

37 0.8 Random Under 4.5 0.93035 0.973026 0.982271 0.929347

38 0.8 SMOTE 4.5 0.95850 0.977385 0.971722 0.976346

39 0.8 SMOTETomek 4.5 0.95875 0.977592 0.972215 0.976158

40 0.9 Original 4.5 0.95045 0.961470 0.949724 0.997601

41 0.9 Random Over 4.5 0.95650 0.965975 0.957550 0.995648

42 0.9 Random Under 4.5 0.90580 0.954997 0.987531 0.906306

43 0.9 SMOTE 4.5 0.96345 0.966552 0.976542 0.982813

44 0.9 SMOTETomek 4.5 0.96280 0.966210 0.975843 0.982813
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Обсуждение результатов

Результаты исследования показывают, что эффек-
тивность методов SMOTE и SMOTETomek для обработки 
дисбаланса классов остаётся достаточно высокой даже 
при изменении уровня дисбаланса. Применение дан-
ных методов способствует повышению эффективности 
работы модели. Однако выбор конкретного подхода во 
многом зависит от  условий задачи и  метрик качества, 
которым отдается предпочтение. Так, если требуется вы-
сокий уровень метрики Recall, предпочтительным будет 
использование SMOTE или SMOTETomek. Метод Random 

Under целесообразно применять, если приоритетом яв-
ляется высокая Precision.

Заключение

В ходе эксперимента были проанализированы раз-
личные подходы к обработке дисбаланса классов в зави-
симости от уровня дисбаланса. Результаты показали, что 
методы SMOTE и  SMOTETomek являются наиболее эф-
фективными для решения проблемы дисбаланса в  ши-
роком диапазоне его значений. Тем не  менее выбор 
метода обработки дисбаланса должен учитывать спец-
ифику задачи и приоритеты в метриках качества модели.
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