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Аннотация. В данном исследовании проанализировано распределение реальных объектов и 
синтетически расширенных данных, а также оценено их влияние на модели машинного обучения.  
Были сопоставлены результаты обучения моделей: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest и SVM  
на синтетических данных с результатами, полученными на датасете реальных объектов.  
Экспериментальные результаты показали, что использование синтетически расширенных данных 
способствует повышению точности классификационной модели, причем особенно заметное улучшение 
наблюдается в некоторых алгоритмах.
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Введение

В области искусственного интеллекта 
и машинного обучения качественные и 
сбалансированные наборы данных имеют решающее 
значение при решении задач классификации [1]. 
Однако на практике часто встречается ситуация, когда 
некоторые классы представлены недостаточным 
количеством примеров, что снижает обобщающую 
способность модели [2]. Эту проблему можно 
эффективно решить путем создания синтетических 
обучающих выборок [3].

В данном исследовании проведен анализ 
распределения реальных объектов и синтетически 
расширенных данных, а также их оценка на основе 
четырех основных классификационных моделей [4]: 
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest и 
SVM. Цель работы − изучить влияние синтетических 
данных на результаты классификации и провести их 
сравнение с датасетом реальных объектов [5].

Результаты статистического анализа показали, 
что, хотя синтетические классы во многом схожи 
с классами реальных объектов, их распределение 
имеет значительные различия. Классификационные 
результаты продемонстрировали улучшение 
точности моделей при использовании синтетических 
данных в некоторых случаях [6]. Данные выводы 
важны для повышения точности моделей машинного 
обучения и решения проблемы нехватки данных [7].

В медицине правильная классификация 
объектов играет ключевую роль в эффективной 
диагностике и лечении пациентов. Поскольку 
традиционные методы классификации не всегда 
достаточно эффективны, широко применяются 
эвристические алгоритмы [8].

В современной медицине алгоритмические 
методы анализа данных и принятия решений 
играют важную роль в повышении эффективности 
диагностики и лечебных процессов. Эвристические 
алгоритмы активно используются в таких областях, 
как выявление заболеваний, биомедицинский 
анализ, обработка медицинских изображений и 
оптимизация стратегий лечения. Эти алгоритмы 
позволяют оперативно решать сложные и 
неопределенные задачи, поскольку основываются 
на интуитивных принципах принятия решений 
человеком [1, 2].

Эвристические алгоритмы имеют 
математическую основу и включают элементы 
вероятностного анализа, классификации, 
оптимизации и статистического анализа. Они 
помогают минимизировать ошибки и повышать 
точность принятия решений за счет анализа 
сложных признаков, наблюдаемых человеком. В 
медицине применение таких методов способствует 
автоматизации диагностических процессов и 
персонализации лечения, что повышает качество 
анализа [3, 4].

В данном исследовании рассматриваются 
математические модели применения эвристических 
алгоритмов в медицине. Эти подходы охватывают 
широкий спектр задач − от диагностики заболеваний 
до оптимизации стратегий лечения [5, 6].

Анализ литературы

Проблема дисбаланса данных и влияние 
синтетических обучающих выборок широко 
освещены в научных исследованиях. В этом разделе 
рассматриваются ключевые научные источники, 
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посвященные эффективности синтетических  
данных в процессе классификации.

Проблема дисбаланса данных.
Дисбаланс данных (imbalance problem) 

представляет собой серьезную проблему 
для моделей машинного обучения, так как 
может приводить к искажению результатов 
классификации. В исследовании He & Garcia 
(2009) [1] проанализировано влияние дисбаланса 
данных на точность модели. Было показано, что 
неравномерное распределение классов приводит к 
неправильной классификации редко встречающихся 
классов.

Методы генерации синтетических 
обучающих выборок. 

Один из самых популярных методов 
создания синтетических данных – SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique). Данный подход, 
предложенный Chawla et al. (2002 [2], доказал 
свою эффективность в улучшении результатов 
классификации за счет генерации новых образцов 
для редко встречающихся классов.

Кроме того, разработанные Goodfellow et al. 
(2014) [3] генеративно-состязательные сети (GANs) 
получили широкое распространение в создании 
высококачественных синтетических данных. Метод 
GANs позволяет искусственно генерировать данные 
в различных форматах, включая изображения и 
текст.

Влияние синтетических данных на 
классификацию. 

Модели, такие как Logistic Regression, Decision 
Tree и, Random Forest, по-разному реагируют на 
синтетические данные. В исследованиях Fernandez 
et al. (2018) [4] было установлено, что добавление 
синтетических данных дало наилучшие результаты 
для модели Random Forest, в то время как для SVM 
улучшения наблюдались реже.

Проблема нехватки данных особенно 
актуальна в области медицинской диагностики. 
В исследовании Liu et al. (2020) [5] показано, что 
использование синтетических данных значительно 
повышает точность моделей, применяемых в ме-
дицинской классификации.

Выводы анализа литературы.
– Синтетические данные особенно полезны 

для несбалансированных датасетов и улучшают 
точность моделей.

– Методы SMOTE и GANs являются 
эффективными подходами для генерации 
синтетических данных.

– Добавление синтетических данных повы-
шает точность моделей Random Forest и Logistic 
Regression, тогда как для SVM улучшения не всегда 
наблюдаются.

Принципы работы алгоритмов, 
математические формулы, преимущества и 

недостатки

1. Logistic Regression.
Логистическая регрессия – это алгоритм 

классификации, основанный на сигмоидной функции. 
Для заданного входного вектора X вероятность 
определяется следующим образом:

Здесь P(Y=1│X) – вероятность при-
надлежности к классу 1, ωi – коэффициенты весов, 
Xi– входные признаки. Сигмоидная функция обладает 
нелинейным характером и нормализует выходное 
значение в диапазоне [0, 1].

Функция потерь. Логистическая регрессия 
использует функцию потерь на основе средней 
кросс-энтропии [9]:

Здесь yi – фактическое значение, ŷi – пред-
сказанное значение, m – общее количество образцов.

Рассмотрим их преимущества следующим 
образом: они отличаются легкостью интерпретации, 
удобством вероятностного вывода и хорошей 
работой на небольших наборах данных.

Конечно, есть и недостатки: они плохо 
справляются с нелинейными задачами и 
чувствительны к выбросам, что может привести к 
ошибкам.

2. Decision Tree.
Дерево решений основано на принципе 

ветвления, где каждый узел делит данные по 
определенному признаку. Построение дерева осно-
вано на критериях индекса Джини или энтропии [8].

Индекс Джини. Для измерения чистоты узла 
индекс Джини рассчитывается следующим образом:

Gini(D) = 1-∑C
i=1 pi

2.

Здесь pi – вероятность принадлежности к 
классу i, C – количество классов. Если все образцы 
принадлежат одному классу, то Gini = 0 (идеальное 
разделение).

Энтропия. В качестве альтернативной 
меры используется энтропия Шеннона, которая 
вычисляется по следующей формуле:

H(D)=-∑C
i=1 pi

2 log2 pi .

Если все образцы принадлежат одному классу, 
энтропия будет равна 0.

Рассмотрим следующие преимущества: 
возможность легкой и удобной интерпретации, 
работа с категориальными и числовыми данными, 
устойчивость к шуму.
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Конечно, есть и недостатки: проблема 
переобучения (overfitting), чувствительность на 
начальном этапе (требуется pruning).

3. Random Forest.
Random Forest – это ансамблевый метод, 

который берет средний результат нескольких 
Decision Trees. Он использует метод Bagging 
(bootstrap aggregation). Каждое Decision Tree 
обучается на Bootstrap Sample, а итоговый результат 
получается следующим образом.

Для классификации используется голосование, 
выраженное следующей формулой:

Здесь T – количество деревьев, ht – предска-
зание t-го дерева, I – индикаторная функция.

Для регрессии среднее значение рас-
считывается по следующей формуле:

ŷ = 1/T ∑T
t=1ht (X).

Рассмотрим следующие преимущества: сни-
жает проблему переобучения (overfitting); хорошо 
работает с большими наборами данных; отличается 
устойчивостью к шуму [10].

Конечно, есть и недостатки: при использова-
нии большого количества деревьев скорость работы 
снижается, а интерпретация модели становится 
сложнее.

4. Метод опорных векторов (Support Vector 
Machine, SVM).

Находит оптимальную гиперплоскость для 
разделения классов. Если заданные данные линейно 
разделимы, используются следующие формулы:

ωT
X+b = 0.

При этом правило оптимальной гипер-
плоскости, его можно выразить следующим обра-
зом [11]: max 2/‖ω‖ .

5. Kernel trick.
Ядерные методы в машинном обучении –  

это класс алгоритмов распознавания образов, 
наиболее известным представителем которого 
является метод опорных векторов или SVM. 

Если данные нелинейно разделимы, 
применяется ядерное преобразование. Рассмотрим 
наиболее популярные ядерные функции.

Математическое выражение полиномиального 
ядра имеет следующий вид:

K(xi ,xj ) = (xi
T xi+c)d.

Математическое выражение ядра с радиаль-
ной базисной функцией (Radial Basis Function, RBF) 
имеет следующий вид:

K(xi ,xj ) = exp(-γ||xi+xj||
2)^ .

Рассмотрим следующие преимущества: хо-
рошо справляется с нелинейными задачами, редко 
подвержен переобучению (overfitting) и обеспечи-
вает качественный анализ результатов.

Конечно, есть и недостатки: медленная 
работа на больших наборах данных, необходимость 
настройки гиперпараметров, что может привести к 
искажению результатов [12].

В данном исследовании были про-
анализированы математические основы, принципы 
работы и преимущества алгоритмов Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest и SVM. Эти 
алгоритмы широко применяются в медицинской 
диагностике, предсказательном анализе и в области 
искусственного интеллекта.

Генерация синтетического обучающего 
набора

Расширение данных (data augmentation) и 
генерация синтетических данных часто используются 
для решения проблемы несбалансированных  
выборок или нехватки данных. Существует несколь-
ко методов создания синтетических обучающих 
выборок, среди которых:

– SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique);

– GAN (Generative Adversarial Networks);
– VAE (Variational Autoencoders);
– Random Noise Injection.
Поскольку мы работаем с медицинскими 

изображениями, методы GAN и VAE считаются 
эффективными для создания синтетических образ-
цов. Используя эти методы, мы расширим наш  
датасет на основе синтетической обучающей 
выборки.

Далее рассмотрим оценку классифицированных 
объектов.

После создания синтетической обучающей 
выборки ее необходимо сравнить с уже 
существующими классифицированными объектами. 
Для этого используются следующие метрики  
оценки:

– показатели классификации (F1-score, Precision, 
Recall, Accuracy);

– оценка производительности (ROC-AUC);
– меры ранговой корреляции, такие как Kendall’s 

tau и Spearman’s rho.
Основной результат исследования – создание 

синтетической выборки и ее сравнение с реальными 
данными. Если результаты синтетической выборки 
схожи с реальной, этот метод можно использовать 
для расширения данных. В противном случае 
синтетические данные необходимо улучшить [13].

Таблица отображает степень сходства между 
реальными и синтетическими объектами в разных 
классах в процентном выражении:
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– Количество объектов – количество реальных 
объектов в каждом классе.

– Сходство (%) – средний процент сходства 
реальных объектов в классе. Чем выше этот 
показатель, тем ближе синтетический класс к 
реальному.

– Количество синтетических объектов – 
количество объектов в синтетических классах.

– Синтетическое сходство (%) – средний 
процент сходства для синтетических классов. В 
идеале этот показатель должен стремиться к 100%.

– Разница (%) – разница между реальными 
и синтетическими классами. Чем выше это 
значение, тем больше различие между реальными и 
синтетическими классами.

Результаты анализа показывают следующее.
– Для классов 1, 2, 4, 7, 8, 12 синтетические 

классы полностью соответствуют реальным (разница 
0 %).

– Класс 6 демонстрирует наибольшее 
расхождение (100 %), что указывает на значительное 
отличие синтетического класса от реального.

– Классы 3, 5, 9, 10, 11, 13 также имеют 
заметные различия, что говорит о том, что 
синтетические данные не полностью соответствуют 
реальным классам.

Приведем код на Python, который оценивает 
процент классификации реальных и синтетически 
расширенных объектов, используя Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest и SVM.
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Класс Количество 
объектов Сходство (%)

Количество 
синтетических 

объектов

Синтетическое 
сходство (%) Разница (%)

1 42 100.00 42 100.00 0.00
2 61 100.00 61 100.00 0.00
3 28 67.92 50 100.00 32.08
4 14 100.00 14 100.00 0.00
5 29 57.68 51 100.00 42.32
6 11 0.00 33 100.00 100.00
7 237 100.00 237 100.00 0.00
8 71 100.00 71 100.00 0.00
9 19 48.19 41 100.00 51.81
10 8 48.05 29 100.00 51.95
11 3 18.93 29 100.00 81.07
12 40 100.00 40 100.00 0.00
13 4 34.53 27 100.00 65.47

Общее количество 
объектов 567 875.30 725 1300.00 424.70

Результаты оценки введённых в программу 
объектов представлены следующим образом. Данные  
экспериментально-испытательные результаты направ-
лены на оценку эффективности реальных и синтетичес-
ки увеличенных объектов, включая количество объек-
тов, принадлежащих различным классам, степень их 

сходства и изменения после добавления синтетических 
объектов. Как видно из таблицы, уровень сходства 
оценивался с использованием алгоритмов Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest и SVM по таким 
показателям, как точность, чувствительность, F1-score и 
уровень достоверности [14].

Таблица 1.

Таблица 2.

Алгоритм

Ре
ал

ьн
ы

е 
об

ъе
кт

ы

Precision
Точность

Recall 
Чувстви-
тельность

F1-
score

Accuracy 
Уровень 

достовер-
ности

С
ин

те
ти

че
ск

и 
до

по
лн

ен
ны

е

Precision
Точность

Recall 
Чувстви-
тельность

F1-score

Accuracy 
Уровень 

достовер-
ности

Результаты 
Logistic Regression 88,22 90,05 88,89 90,05 94,53 94,03 93,86 94,03

Результаты Deci-
sion Tree 92,35 91,81 91,77 91,81 93,73 92,20 92,42 92,20

Результаты Ran-
dom Forest 91,76 91,81 91,16 91,81 94,77 94,03 93,97 94,03

Результаты 
Support Vector 

Machine (SVM)
88,24 90,05 88,16 90,05 89,49 89,44 89,13 89,44
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Данные таблицы показывают, что модели, 
обученные с синтетически дополненными 
классами, работали немного лучше по сравне- 
нию с моделями, обученными на реальных 
объектах. Random Forest и Logistic Regression 
показали высокие результаты на синтетическом 
датасете. Модель SVM немного лучше работала на 
датасете реальных объектов, но на синтетическом 

датасете также показала почти аналогичный 
результат [15].

Синтетические данные улучшают модель, 
особенно для Logistic Regression и Random Forest, 
где были достигнуты более высокие показатели. 
Эти результаты демонстрируют, что использование 
синтетических данных способствует улучшению 
процесса обучения модели.

Реальные объекты и синтетически дополненные объекты: статистический анализ
Рисунок 1. Изменение средней степени сходства объектов классов

Для сравнительной оценки надежности 
разработанного алгоритма была проведена 
классификация реальных объектов и гибридной 
обучающей выборки с использованием попу-
лярных методов машинного обучения. Уровни 
распознавания каждого класса с помощью четырех 
различных методов подробно представлены  
в Таблице 2 [16].

Заключение

В данном исследовании была оценена 
эффективность диагностики рака молочной железы 
с помощью гибридной модели классификации, 
основанной на искусственном интеллекте. Анализ 
данных и результаты моделирования показали, что 

предложенный подход достигает более высокой 
точности по сравнению с традиционными методами.

Кроме того, за счет глубокого анализа 
неправильно классифицированных объектов был 
создан новый синтетический обучающий набор, что 
повысило стабильность модели и её способность к 
обобщению.

Результаты исследования демонстрируют, 
что использование гибридных моделей может 
иметь важное значение в ранней диагностике 
рака молочной железы. В будущем необходимо 
дальнейшее совершенствование данного подхода и 
его тестирование в различных клинических условиях. 
Также рекомендуется использовать более широкий 
и разнообразный набор данных для повышения 
чувствительности и точности модели.
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Abstract. This study analyzes the distribution of real objects and synthetically augmented classes,  
as well as their impact on machine learning models. The training results of logistic regression, decision trees, 
random forest, and SVM models on synthetic data were compared with those obtained on a dataset of real  
objects. Experimental results showed that the use of synthetically augmented data improves the accuracy  
of classification models, with particularly noticeable improvements observed in some algorithms.
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