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Резюме. Цель статьи – рассмотреть подходы к методам повышения качества прогно-
зирования и классификации несбалансированных данных и выбрать методы, позволяю-
щие повысить точность классификации редких событий. При прогнозировании появления 
редких событий методами машинного обучения ученые сталкиваются с проблемой несо-
ответствия качества обученных моделей их реальной способности правильно спрогно-
зировать появление редкого события. Предмет исследования в статье – обучение мо-
делей при исходных несбалансированных данных. Объект исследования – информация 
об инцидентах и опасных событиях на объектах железнодорожного электроснабжения. 
Проблема несбалансированных данных выражается заметной диспропорции между типа-
ми наблюдаемых событий – количествами представителей различных классов. Методы. 
При работе с несбалансированными данными, в зависимости от характера задачи, каче-
ства и объема исходных данных, применяют различные методы повышения качества мо-
делей классификации и прогнозирования Data Science. Часть этих методов направлена 
на работу с признаками и параметрами моделей классификации. К ним относятся мето-
ды FAST, CFS, нечёткие классификаторы, GridSearchCV и другие. Другая группа методов 
ориентирована на формирование репрезентативных подмножеств из исходного массив 
данных – сэмплов. Методы сэмплинга данных позволяют исследовать влияние пропорции 
классов на качество машинного обучения. В частности, в рамках настоящей статьи под-
робно рассматривается метод NearMiss. Результаты. Проблема дисбаланса классов при 
анализе количества инцидентов на объектах железнодорожного транспорта существуют 
с 2015 года. Несмотря на снижение доли опасных событий на объектах железнодорож-
ного электроснабжения в течении трех лет с 2018 года, не исключен рост количества 
таких событий. Статистика долей опасных событий на уровне месяца демонстрирует от-
сутствие тренда на снижение и наличие пиков. В таких условиях эффективным периодом 
наблюдений за количеством инцидентов и опасных событий является месяц. Визуализа-
ция соотношения классов показала отсутствие выраженной границы между представи-
телями класса большинства (инцидентами) и класса меньшинства (опасные события). 
Исследовалось соотношение классов в двух и трех измерениях в натуральных величинах 
и с применением метода главных компонент. Такая «близость» классов является одной 
из причин ошибок прогноза. В рамках работы проведен анализ имеющегося исследова-
тельского опыта повышения качества машинного обучения при работе с несбалансиро-
ванными данными. Определены и уточнены используемые для описания степени дисба-
лансов классов термины. Изучены сильные и слабые стороны различных методов работы 
с такими данными, приведено описание сильных и слабых сторон 50 методов. Из мето-
дов работы с количеством представителей классов при решении задачи классификации 
(прогнозирования появления) редких опасных событий на железнодорожном транспорте 
выбран метод NearMiss. Указанный метод позволяет проводить эксперименты с пропор-
циями представителей классов и методами отбора представителей классов. По результа-
там серии экспериментов удалось добиться повышения точности классификации редких 
опасных событий от 0 до 70-90%.

Ключевые слова: машинное обучение, редкие события, дисбаланс классов, повышение 
точности прогнозирования, сэмплинг данных, балансировка классов.
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1. Актуальность проблемы 
повышения качества моделирования 
при прогнозировании редких 
событий на железнодорожном 
транспорте

При прогнозировании опасных событий исследова-
тели сталкиваются с противоречивой проблемой: чем 
меньше событий, тем лучше для объекта наблюдения, 
и тем сложнее обучить модель необходимого качества. 
В настоящее время доля опасных событий из всех ин-
цидентов с объектами железнодорожного электроснаб-
жения (ЖЭс) не превышает 2% в год (рис. 1а).

Как видно из графика на рис. 1а, доля опасных со-
бытий с 2018 года падает, однако доступного периода 
наблюдения недостаточно для того, чтобы сделать вы-
воды о стабильном снижении, а данные до 2018 года 
свидетельствуют о возможности роста количества отка-
зов. Детализация статистики до уровня месяца (рис. 1б) 
показывает наличие пиков количества опасных событий. 
Отсутствие выраженной сезонности в данных не по-
зволяет планировать периодические профилактические 
мероприятия для предотвращения появления опасных 
событий. Год, как период наблюдения, не является эф-
фективным, т.к. состояние объектов железнодорожного 
транспорта за год эксплуатации сильно меняется и за-

планированные работы могут оказаться неактуальными. 
Поэтому особый интерес представляют модели, которые 
позволяют прогнозировать появление опасных событий 
по месяцам. На этом уровне детализации наблюдений 
вопрос «редкости» целевого фактора встает еще острее 
– в среднем на него приходится менее чем 0,4% случаев.

Несмотря на то, что количество опасных событий 
мало, количество не относящихся к ним инцидентов 
измеряется тысячами, что позволяет применять методы 
интеллектуального анализа больших данных. На пути 
построения высокоточных моделей существуют два 
основных препятствия: дисбаланс классов и качество 
данных. Когда говорят о качестве данных, обычно 
имеют в виду такие характеристики, как: неполнота, ду-
блирование, несогласующиеся друг с другом сведения, 
ошибки при ручном вводе данных. Однако при работе 
с объектами железнодорожного транспорта авторы 
столкнулись с другой проблемой, а именно – слабыми 
отличиями между характеристиками объектов. Основная 
информация, характеризующая объекты ЖЭс на уров-
не месяца – данные об инцидентах. После подготовки 
данных каждый объект ЖЭс характеризуется более чем 
150 признаками.

На рис. 2а показано соотношение классов на пло-
скости с двумя координатами: количество инцидентов 
и среднее количество дней на устранение инцидентов. 

Рис. 1. Доля опасных событий в инцидентах с объектами ЖЭс

Рис. 2. Дисбаланс классов на объектах со схожими характеристиками
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Видно, что для этих двух признаков нет границы между 
классами. Применив метод главных компонент для 
уменьшения размерности, перейдем от сотни признаков 
к трем (рис. 2б). На графике лучше видна концентрация 
опасных событий, однако по-прежнему нет выраженной 
границы между классами. 

Таким образом, путь повышения качества класси-
фикации инцидентов должен включать в себя работу с 
дисбалансом классов и отбором признаков. Без работы 
по указанным направлениям качество моделей класси-
фикации состояния объектов ЖЭс не будет удовлетво-
рительным. (табл. 1). 

Табл. 1. Качество моделей классификации 
до применения методов повышения точности

Мо-
дель

Точность прогноза 
опасного события

Точность прогноза 
безопасного состояния

Обучающая 
выборка

Тестовая 
выборка

Обучающая 
выборка

Тестовая 
выборка

GBC 0 0,416 1 1
Logi 0 0 1 1
KNN 0 0 1 1
DTC 0 0,043 0,994 1

2. Направления повышения точности 
предсказания появления редких 
событий

Методы повышения качества классификации можно 
разделить на две группы: работа с признаками и пара-
метрами, а также работа с количеством представителей 
классов. Эти методы могут быть использованы как 
на этапе подготовки данных, так и на этапе обучения 
(рис. 3).

К группе методов работы с признаками относятся:
1) методы отбора значимых признаков;
2) выбор и настройка моделей.
Методы работы с количеством представителей клас-

сов:
1) уравнивание классов;
2) работа с дисбалансом классов;
3) моделирование на классе меньшинства;

4) подбор эффективной функции штрафов (работа с 
ошибкой классификации).

Несмотря на то, что методы в настоящее время 
широко известны, не существует единого алгоритма 
их комбинированного использования для повышения 
качества классификации. Специфика и объем данных, 
доступный при решении каждой конкретной задачи, 
вынуждает исследователей проводить эксперименты, в 
поисках оптимального сочетания различных методов. 
Так, например, в работе [1] предложена схема, состоящая 
из использования комбинации алгоритмов классифика-
ции и методов отбора признаков RFE, Random Forest и 
Boruta, с предварительным использованием баланси-
рования классов методами случайного сэмплирования 
SMOTE и ADASYN. Эта работа показывает повышение 
точности классификации до 98% (с 93%). Однако ис-
следование [2], посвященное классификации текстов, 
показывает, что эффективнее работать с изменением 
порога решений и весами ошибок разного рода, чем пы-
таться изменить распределение. При этом автор вводит 
разделение несбалансированных данных на умеренно 
несбалансированные данные (соотношение классов 7 к 
1) и сильно несбалансированные данные (соотношение 
классов 14 к 1). В статье [2] продемонстрировано, что 
работа над пропорциями классов на сильно несбалан-
сированных данных для некоторых моделей приводит 
к повышению точности классификации. При класси-
фикации обращений пользователей [3] определено, что 
применение методов балансирования классов может 
не только не дать результат, но и привести к снижению 
точности классификации. Вопреки исследованию [3], 
в статье [4] продемонстрирована эффективность при-
менения методов сэмплинга данных. 

Цель настоящей статьи – продемонстрировать на 
практике влияние методов работы с представителями 
классов на точность классификации опасных событий 
с объектами ЖЭс. 

2.1. Обзор методов работы 
с дисбалансом классов.

Одним из основных методов работы с дисбалансом 
классов является метод SMOTE, алгоритм которого был 
разработан в начале 2002 г. [5]. В настоящее время су-

Рис. 3. Пути повышения качества классификации
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ществует ряд модификаций этого метода, также он стал 
вдохновением для создания других алгоритмов работы 
с несбалансированными данными. SMOTE возглавляет 
группу методов сэмпелирования данных – т.е. увеличе-
ния количества представителей класса меньшинства. 
Его суть показана на рис. 4.

Синтетические экземпляры генерируются в «про-
странстве функций», а не в «пространстве данных». 
Выборки класса меньшинства пополняются путем 
ввода синтетических примеров вдоль отрезков линии, 
соединяющих любого/всех ближайших соседей класса 
меньшинства k [5]. SMOTE относится к группе методов 
оверсэмплинга. 

Другое направление работы с несбалансированными 
данными – уменьшение количества представителей 
класса большинства (андерсэмплинг или методы пере-
индексации).

Сочетание различных стратегий сэмплинга – гибрид-
ные методы, предусматривающие последовательное 
применение алгоритмов оверсэмплинга и андерсэм-
плинга. Визуализация процессов и результатов вышеу-
помянутых стратегий приведена на рис. 5.

В работе [6] проведен обзор методов работы с дис-
балансами классов, информация о них, расширенная 
современными методами, приведена в табл. 2.

Исходя из преимуществ и недостатков методов, 
приведенных в табл. 2, а также опыта исследователей, 
изучающих методы сэмплирования данных [51, 52, 
53, 54], в качестве основного метода повышения каче-
ства классификации несбалансированных данных вы-
бран метод NearMiss [47, 55]. Цель применения метода 
NearMiss – сбалансировать распределение наблюдений 
по классам меньшинства и большинства на основе оцен-
ки расстояния между экземплярами из разных классов. 

Рис. 4. Синтезирование наблюдения методом SMOTE

Рис. 5. Стратегии сэмплинга данных
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Табл. 2. Обзор методов работы с дисбалансом классов
Решение Суть группы методов Сила Слабость

Подход на уровне данных
MLSMOTE [7]

Предварительный обучению 
этап: для балансировки ис-

пользуется либо недостаточная 
выборка, либо избыточная 
выборка, чтобы уменьшить 

коэффициент дисбаланса в об-
учающих данных

Прямой подход и широкое 
распространение исполь-

зования
Риск переобучения

Диверсификация недостаточной 
выборки на основе стохастической 

чувствительности (DSUS) [8]
ACO-отбор колоний муравьев [9]

SMOTE [10]
Эволюция недостаточной выборки 

[11]
Бустинг стоимости (важности)

Чувствительное к стоимости линг-
вистическое нечеткое правило [12]

Статьи затрат (обозначают важ-
ность идентификации классов) 

обозначают неравномерную 
важность идентификации среди 
классов. Повышение стратегии 
может намеренно смещать обу-
чение в сторону классов, связан-
ных с более высокой важностью 

идентификации и, в конечном 
итоге, улучшить производитель-

ность идентификации на них

Прямолинейный метод, 
особенно если известна 

цена ошибки

Дополнительные затра-
ты на обучение в связи 
с поиском эффективной 
матрицы затрат, особен-
но когда реальная цена 

ошибки неизвестна

Повышение чувствительности к 
стоимости [13]

Отбор признаков
Выбор характеристик класса мень-

шинства

Методы отбора признаков, на 
которых проводится обучение

Помогает решить пробле-
му перекрытия классов

Дополнительные вычис-
лительные затраты из-за 
необходимости решать 

задачи предварительной 
обработки данных

Выбор объекта на основе плотности
FAST генерация наблюдений на ос-

нове roc
CFS генерация наблюдений на ос-

нове корреляций
Подход на уровне алгоритмов

Argument-based rule learning [14]

Специализированные алгорит-
мы, которые непосредственно 
изучают распределение дис-
баланса классов из наборах 

данных 

Эффективность за счет мо-
дифицированных алгорит-
мов для обучения исклю-

чительно из распределения 
классов дисбаланса

Может потребоваться 
решение задач пред-

варительной обработки, 
чтобы сбалансировать 
неравномерное распре-

деление классов

Обучение на основе различий [15]
Нечеткий классификатор [16]

z-SVM [17]
Иерархическое нечеткое прави-

ло [18]
Распределение условного ближай-

шего соседа класса [19]
Примерное обобщение по k-NN [20]

Взвешенный классификатор бли-
жайшего соседа [21]

Одноклассовое обучение
Одноклассовое обучение [22]

Моделирование классифика-
тора на представлении класса 

меньшинства
Простота применения

Неэффективен при при-
менении с алгоритмами 
классификации, кото-

рые должны учиться на 
преобладающем классе

Распределение условного ближай-
шего соседа класса (CCNND) [19]

Экономичное обучение
Байесовский классификатор SVM [23]

Группа методов классифика-
ции, основанная на стоимости 

ошибки классификации как 
ложного срабатывания, так и 

промаха

Простой и быстрый способ 
обработки 

Неэффективен, если 
реальная стоимость 

недоступна. Вводятся 
дополнительные рас-
ходы, если требуется 
исследование стоимо-

сти, когда цена ошибки 
неизвестна

Чувствительное к стоимости обуче-
ние с SVM [24]

Чувствительный к стоимости NN с 
PSO [25]

SVM для адаптивно асимметричной 
ошибочной классификации стоимо-

сти [26]
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Решение Суть группы методов Сила Слабость
Метод ансамблей

SMOTE и ансамбль выбора функ-
ций [27] Группа методов, основанных 

на применении нескольких 
классификаторов, обучаю-

щихся напрямую на данных, и 
суммирования их оценок для 

выработки окончательного ре-
шения по классификации

Разносторонние подходы

Сложность возрас-
тает с использованием 
большего количества 

классификаторов. Труд-
но достичь концепции 

разнообразия

Ансамбли GA [28]
Ансамбли для финансовых про-

блем [29]
Бустинг в ансамбле SVM-методов 

[30]
RUSBoost [31]

SMOTEBoost [32]
Гибридный подход

FTM-SVM

Используется более одного 
алгоритма машинного обуче-
ния для улучшения качества 
классификации, часто за счет 
гибридизации с другими ал-
горитмами обучения для до-

стижения лучших результатов. 
Гибридизация применяется 

с целью облегчить проблему 
выборки, выбора подмноже-
ства признаков, оптимизации 
матрицы затрат и точной на-
стройки классических алго-

ритмов обучения

Набирает популярность в 
классификации классово-
го дисбаланса Обучение 
симбиозу посредством 

комбинации с другими ал-
горитмами обучения

Требуется тщательная 
оценка проекта, чтобы 
учесть различия между 
применяемыми мето-

дами

Обучение на основе F-меры [33]
Лингвистическое нечеткое прави-

ло [34]
Электронный алгоритм нечеткого 

классификатора [35]
Извлечение нечетких правил с по-

мощью GA [36]
Нейро-нечеткость [37]

Медицинские данные нейросети 
[38]

Нейронные сети с SMOTE [39]
Классификатор kNN для медицин-

ских данных [40]
NN обучена с BP и PSO для меди-

цинских данных [41]
Ядра дерева зависимостей [42]

Использование чувствительности к 
стоимости в дереве [43]

Недодискретизация и GA для 
SVM [44] 

Другие методы

ADASYN [45, 46]

После создания выборки он 
добавляет случайные не-

большие значения к точкам. 
Другими словами, вместо того, 

чтобы вся выборка линейно 
коррелировала с родителем, в 
них немного больше различий

Адаптивный характер: 
количество синтетических 
наблюдений основывается 
на соотношении наблюде-
ний большинства и мень-
шинства. ADASYN делает 
больший акцент на более 
сложных областях данных

Недостатком ADASYN 
является то, что на него 
легко влияют выбросы

NearMiss [45, 47]

Случайное исключение при-
меров классов большинства. 

Когда экземпляры двух разных 
классов находятся очень близ-
ко друг к другу, мы удаляем эк-
земпляры класса большинства, 
чтобы увеличить пространство 

между двумя классами. Это 
помогает в процессе класси-

фикации

Может уменьшить пере-
крытие выборок между 
различными классами

При недостаточной 
выборке количество не-
достаточных выборок 
невозможно контроли-
ровать, а массовые вы-
борки, которые можно 

исключить, ограничены. 
Лучше всего использо-
вать в качестве метода 
очистки данных в со-

четании с другими ме-
тодами
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Алгоритм реализации NearMiss библиотеки imblearn 
Python (библиотека включает в себя набор инструментов 
для несбалансированного набора данных в машинном 
обучении) предусматривает 3 стратегии отбора пред-
ставителей классов, а именно:

1 стратегия (version=1). Выбор наблюдений из класса 
большинства, для которых среднее расстояние до k бли-
жайших наблюдений из класса меньшинства является 
наименьшим (по умолчанию k=3, вариативный параметр 
при обучении). Будут сохранены только те наблюдения 
без опасных событий, которые наиболее близки к на-
блюдениям с опасными событиями;

2 стратегия (version=2). Выбор наблюдений из класса 
большинства, для которых среднее расстояние до k самых 
дальних наблюдений класса меньшинства является наи-
меньшим (по умолчанию k=3, вариативный параметр при 
обучении). Будут сохранены только те наблюдения без 
опасных событий, которые находятся в центре масс пере-
сечения множеств классов большинства и меньшинства;

3 стратегия (version=3). Сначала для каждого на-
блюдения из класса большинства будут сохранены их M 
ближайших соседей (по умолчанию M=3, вариативный 
параметр при обучении). Затем выбираются наблюдения 
из класса меньшинства, для которых среднее расстояние 
до N ближайших соседей является наибольшим (по 
умолчанию N=3, вариативный параметр при обучении). 

В отличие от исследований [1–4, 52, 53], объектом 
нашего внимания является не показатель точности или 
ошибки классификации, а детализация точности про-
гноза опасных событий и точности прогноза появления 
инцидентов. Кроме этого, из-за того, что 98% наблюде-
ний относятся к классу большинства, следует ожидать, 

что точность большинства обученных классификаторов 
будет составлять 98%. В таких условиях легко прийти к 
выводам некоторых исследователей о неэффективности 
методов балансировки классов.

В ходе исследования использовалось сочетание не-
скольких методов повышения качества классификации 
несбалансированных данных, а именно сочетание ме-
тодов подбора параметров моделей (GridSearchCV) с 
методом NearMiss и различные функции качества.

Варьируемые в ходе эксперимента параметры:
1) в рамках функции GridSearchCV:
 (1) GBS: random_state, tol, max_depth;
 (2) Logi: tol, class_weight, max_iter, solver, 

random_state, C;
 (3) KNN: n_neighbors, weights, metric;
 (4) DTC: criterion, max_depth, min_samples_split, 

max_features;
2) функции качества: max_error, balanced_

accuracy,accuracy, neg_log_loss, explained_variance, 
neg_mean_squared_error, neg_mean_squared_log_error, 
neg_median_absolute_error, r2;

3) параметры NearMiss: стратегии отбора предста-
вителей классов, количество представителей класса 
меньшинства, количество представителей класса боль-
шинства.

Схема эксперимента:
1) разделение выборки на основную и валидацион-

ную. К основной выборке относятся наблюдения, полу-
ченные до 2019 года, к валидационной – после 2019 года;

2) разделение основной выборки на тренировочную 
и тестовую. Метод – train_test_split, размер тестовой 
выборки – 20 %.

Решение Суть группы методов Сила Слабость

Edited Nearest Neighbours [45, 48]

Представители класса боль-
шинства исключаются, если 
более половины из K их со-

седей не принадлежат к классу 
большинства 

Уменьшает ошибку не-
верной классификации 
представителя класса 

большинства
Не может контролиро-
вать количество недо-

статочной выборки

Tomek Links [3, 45, 49]

Исключаются представители 
класса большинства, находя-
щиеся в непосредственной 

близости от объектов класса 
меньшинства

Все образцы, которые 
являются ближайшими со-
седями друг к другу, при-
надлежат одному и тому 

же классу, который может 
быть лучше классифици-

рован

Neighbourhood Cleaning Rule [45]

Эта стратегия также направ-
лена на то, чтобы удалить те 
примеры, которые негативно 
влияют на исход классифи-

кации классов меньшинства. 
Для этого все примеры класси-
фицируются по правилу трех 

ближайших соседей

Повышает точность клас-
сификации представителей 

классов меньшинства

Может привести к тако-
му уменьшению объема 
выборки, которого будет 

недостаточно для об-
учения

Condensed Nearest Neighbour 
[45, 50]

Метод позволяет находить 
отличие между похожими при-
мерами, но принадлежащими к 

разным классам.

Поиск отличий между по-
хожими примерами, но 
принадлежащими к раз-

ным классам.
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В ходе экспериментов определено, что лучшие по-
казатели точности достигаются при функции качестве 
neg_log_loss. В виду чрезвычайно малого количества 
представителей класса меньшинства (менее 2%) каче-
ство варьирования этого показателя не оказывает вли-
яния на качество классификации. В ходе большинства 
экспериментов количество представителей класса мень-
шинства было фиксированным и равно максимально 
возможному.

Рассмотрим результаты экспериментов. На рис. 6 при-
веден график зависимости точности прогноза методом 
GBC появления событий в зависимости от количества 
представителей класса большинства на основной вы-
борке со стратегий NearMiss 2. 

Рис. 6. Точность классификации на основной выборке, мо-
дель GBC, NearMiss 2

Стартовые характеристики точности (без применения 
метода NearMiss): точность на тестовой части обучаю-
щей выборки: 0,983; точность прогноза опасного со-
бытия: 0,416; точность прогноза появления неопасного 
инцидента: 1. Как видно из рис. 6, существует точка 
пересечения графиков точности классификации опас-
ных событий и инцидентов. По сути, чем выше будет 
находиться эта точка, тем точнее будет итоговая модель. 
Аналогичные графики получены для стратегии сэмпли-
рования NearMiss 1. Точность в 70% выглядит хорошим 
результатом при стартовой точности классификации 
опасного события 41,6%. Следующий эксперимент был 
проведен при стратегии отбора № 2. Для удобства вос-
приятия, на рис. 7 приведена только область пересечения 
графиков, характеризующих валидационную выборку. 

Рис. 7. Точность на валидационной выборке, модель GBC, 
NearMiss 1.

Точность работы классификатора на валидационной 
выборке (в-выборке) оказалась существенно выше 
точности на основной выборке. Анализ показал, что 
это связанно с объемом в-выборки (классификатор не 
«успел» наделать ошибок), а также месяцами, для кото-
рых делался прогноз. Точность за аналогичные периоды 
из в-выборки в основной выборке оказалась выше, чем 
в среднем по всей выборке.

Прежде, чем перейти к анализу других данных, вер-
немся к вопросу использования показателя точности 
классификатора как характеристики эффективности. 
Точность классификатора GBC на несбалансированных 
данных составляла 0,983. При этом точность прогноза 
опасного события на в-выборке – 0. На сбалансирован-
ных данных точность составила 0,9811 (ниже, чем на 
оригинальном объеме выборки), а точность прогноза 
опасного события на в-выборке – 1,0, точность прогноза 
появления инцидента – 0,934. Аналогичные показатели 
были получены для других классификаторов. Таким об-
разом, проводя исследования точности классификации 
несбалансированных данных, нельзя опираться на один 
«свернутый» показатель качества.

На рис. 8 и 9 приведены графики точности модели 
Logi для основной выборки и в-выборки на стратегии 
NearMiss 1.

Рис. 8. Точность на основной выборке, модель Logi, 
NearMiss 1

Рис. 9. Точность на валидационной выборке, модель Logi, 
NearMiss 1

Из графиков на рис. 8 и 9 видно, что лучшие показа-
тели точности для основной и в-выборки достигаются 
при различных балансах классов. Это свидетельствует 
о том, что отвергнутые на основании данных основной 
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выборки модели могут давать лучшие результаты на 
новых данных. Один из методов решения указанной 
проблемы – применение ансамблевых методов [56]. 
Основная идея изучения ансамбля классификаторов 
состоит в том, чтобы построить несколько классифика-
торов из исходных данных, а затем агрегировать свои 
прогнозы при классификации неизвестных образцов 
(рис. 10). Применение таких методов является перспек-
тивой исследования.

Рис. 10. Общий алгоритм работы ансамблевых методов

Анализ и выводы

По мере развития систем безопасности количество 
опасных событий становится все меньше, но при этом 
растет цена потенциальных последствий. Среди инци-
дентов с ЖЭс доля опасных событий не превышает 2% в 
год. Для повышения точности классификации и прогно-
зирования типов событий в условиях дисбаланса класса 
необходимо принять методы балансирования выборки.

 В настоящее время активно используется более 50 ме-
тодов, позволяющих работать с несбалансированными 
выборками. Однако в известных авторам публикациях 
не рассматривается вопрос анализа совместного измене-
ния точности прогнозирования представителей классов 
меньшинства и большинства. В статье представлены 
графики точностей классификации инцидентов с объ-
ектами ЖЭс на обучающей и валидационной выборке. 

Предложена схема работы с несбалансированными 
данными, включающая в себя сочетание нескольких 
методов повышения качества классификации несбалан-
сированных данных, а именно: настройка параметров 
моделей, выбор показателя качества и соотношения 
количества представителей классов меньшинства и 
большинства с помощью метода NearMiss.

Применение методов работы с дисбалансом классов 
позволяет существенно повысить точность прогнози-
рования появления представителя класса меньшинства 
(опасного события) с 0 до 70-90%. Однако при повы-
шении точности прогнозирования редкого события 
понижается точность прогнозирования появления пред-
ставителя класса меньшинства.

Перспективами исследования являются: применение 
гибридных методов классификации и прогнозирования 

событий, а также разработка метрики качества обуче-
ния, основанной на характеристике точки пересечения 
графиков точности классификации представителей 
различных классов.
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