
Политехнический молодежный журнал № 4’2025  1 

 МГТУ им. Н.Э. Баумана, 2025 ISSN 2541-8009 

УДК 004.021 URL: https://ptsj.bmstu.ru/catalog/icec/inf_tech/1059.html 

МЕТОД РАСШИРЕНИЯ ВЫБОРКИ ДЛЯ ОБУЧЕНИЯ МОДЕЛИ  
КЛАССИФИКАЦИИ НА ОСНОВЕ НАЛОЖЕНИЯ  
СЛУЧАЙНОГО ШУМА С УЧЕТОМ ЗНАЧЕНИЙ  
ЦЕЛЕВОГО ПРИЗНАКА 

Н.П. Артюхин  artyukhinnp@student.bmstu.ru 
SPIN-код: 1465-5325 

МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Российская Федерация 

Исследована проблема недостаточного количества данных в выборке для обучения модели 
классификации и применения различных методов ее решения. Проанализирована пред-
метная область данной проблемы и существующие методы увеличения размера обучаю-
щей выборки для модели классификации на основе двух подходов: добавление реальных 
данных и генерация искусственных данных. Сформулированы критерии сравнения дан-
ных методов. Разработан новый алгоритм увеличения размера обучающей выборки, кото-
рая состоит из структурированных данных, представленных в виде таблицы, на основе 
наложения случайного шума на числовые признаки и замены значений категориальных 
признаков наиболее часто встречающимися с учетом значения целевой переменной каж-
дой записи исходной выборки. Исследовано влияние алгоритма увеличения размера вы-
борки на качество модели классификации. Для этого проведено сравнение результатов 
обучения модели на исходной неувеличенной выборке, а также после применения каждого 
из рассмотренных методов расширения выборки: добавления реальных данных, добавле-
ния случайно сгенерированных данных, добавления перемешанных исходных данных, 
разработанного метода преобразования исходной выборки. Для оценки качества обучен-
ных моделей классификации использован коэффициент Джини. Показано, что в результа-
те применения разработанного алгоритма к исходной обучающей выборке точность про-
гнозов модели классификации улучшилась и он превосходит аналогичные методы 
добавления синтетических данных. 

Ключевые слова: машинное обучение, модель классификации, расширение обучающей 
выборки, преобразование данных, случайная генерация данных, перемешивание дан-
ных, структурированные данные, таблицы, коэффициент Джини 

Введение. Для достижения высокой точности и надежности модели необхо-
димо большое количество качественных данных. Их недостаток может при-
вести к переобучению, когда модель довольно точно предсказывает классы 
объектов на обучающем наборе, но плохо обобщает их на новых данных [1]. 

Недостаточное количество данных может привести к неэффективному 
использованию вычислительных ресурсов и времени на обучение моделей, 
что также является важным аспектом в современных условиях. В некоторых 
областях, таких как медицинская или финансовая, сбор информации может 
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быть затруднен из-за этических или юридических ограничений [2]. По этой 
причине обостряется проблема нехватки данных для составления обучающих 
выборок. 

В данной работе рассмотрены подходы к решению проблемы недоста-
точного количества данных в обучающих выборках, а именно алгоритмы ге-
нерации новых и преобразования исходных структурированных (табличных) 
данных для расширения выборок, использующихся для обучения моделей 
классификации. 

Целью работы является создание метода увеличения размера обучающей 
выборки для модели классификации. 

Методы увеличения выборки. Увеличение объема выборки имеет ре-
шающее значение для многих приложений искусственного интеллекта, по-
скольку точность увеличивается с увеличением объема обучающих данных 
[3]. Однако существует проблема, что у большинства компаний недостаточно 
данных для обучения своих моделей искусственного интеллекта. Именно 
здесь возникает необходимость расширения данных для их аналитики, про-
гнозов и рекомендаций, которые ранее были недоступны из-за недостаточно-
го количества информации. Кроме того, использование небольшого объема 
данных может увеличить риск переобучения, в то время как наличие больше-
го количества точек (примеров в выборке) позволяет его снизить [4]. Также 
необходимо учитывать, что данные для расширения выборки должны иметь 
тот же формат, что и исходные. При генерации новых данных или использо-
вании нового источника информации необходимо обеспечить согласован-
ность форматирования данных. 

Существует два типа методов расширения выборки: увеличение выборки 
с помощью реальных данных и искусственное (синтетическое) увеличение 
выборки [4]. 

Реальное увеличение выборки. Реальное увеличение объема выборки 
осуществляется за счет объединения данных из других источников [5] или 
добавления новых атрибутов (признаков) в исходную выборку. 

Достоинство данного метода — увеличение точности и надежности мо-
дели машинного обучения. 

Недостатки данного метода: 
– не всегда существует возможность применения данного метода (дан-

ных может быть мало, если область исследования новая); 
– может потребоваться большое количество финансовых и временных 

ресурсов для получения реальных данных; 
– данные из внешних источников могут отличаться по своему распреде-

лению от исходных данных. 
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Искусственное увеличение выборки. Существует два основных метода 
увеличения искусственного увеличения выборки: генерация случайных дан-
ных и преобразование существующих данных. 

Генерация случайных данных. Это самый простой, но неэффективный 
метод повышения точности, поскольку при генерации искажается реальная 
зависимость целевой переменной (результата предсказания модели) от неза-
висимых переменных (признаков). Таким образом, вместо повышения точ-
ности предсказаний модели может произойти ее снижение. 

Преобразование существующих данных. Основная идея метода заклю-
чается в том, чтобы создать новые, которые сохраняют основные характери-
стики исходных, но имеют некоторые отличия. 

Для увеличения объема выборки изображений применяют геометриче-
ские преобразования (повороты изображений на заданный угол, отображе-
ние их по горизонтали или вертикали для изменения ориентации, удаление 
фрагментов изображения для фокусировки на определенных элементах или 
имитации более близкого обзора, перемещение изображений в различных 
направлениях) либо изменения цветовых свойств исходных изображений 
(изменение яркости изображения для имитации различных условий освеще-
ния, изменение контрастности, помогающее моделям распознавать объекты 
при различных уровнях четкости, изменение интенсивности цвета), зашум-
ление изображений (гауссовы помехи, случайное добавление черных или бе-
лых пикселей) [6, 7].  

Для увеличения объема выборки звуковых записей применяют 
наложение шума на исходные записи, изменяют частоту или амплитуду 
сигнала [8].  

Для увеличения объема структурированных (табличных) данных ино-
гда используют случайное наложение шума на числовые признаки или 
случайное перемешивание данных в столбцах, но это, вероятно, приведет к 
искажению реальных зависимостей между независимыми признаками и 
целевой переменной и, следовательно, к снижению качества прогнозов 
обученной модели. Для увеличения размера обучающей выборки можно 
также использовать алгоритм балансировки классов SMOTE (Synthetic Mi-
nority Over-Sampling Technique — метод избыточной выборки синтетиче-
ского меньшинства), поскольку он создает новые синтетические данные, 
которые помогают модели лучше понять и обобщить характеристики ми-
норных классов.  

Алгоритм SMOTE состоит из трех этапов: 1) выбор образца из минорно-
го класса в исходной выборке; 2) нахождение k ближайших к нему соседей 
(количество соседей k обычно выбирают экспериментально, слишком ма-
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ленькое значение k может привести к недостаточному разнообразию, а слиш-
ком большое — к потере специфики малочисленного класса, обычно прини-
мают k = 5) для создания данных, похожих на уже существующие, но при 
этом добавляющих разнообразия; 3) выбор одного из соседей случайным об-
разом и интерполяция между ним и выбранным образцом минорного класса 
из исходной выборки для создания нового образца данного класса [9]. Ин-
терполяция между образцами позволяет создавать новые данные, которые 
сохраняют общие характеристики малочисленного класса, но при этом до-
бавляют немного разнообразия [10]. 

Других конкретных подходов к увеличению объема структурированных 
(табличных) данных в открытых источниках найдено не было. В случае таб-
личных данных можно применять преобразование существующих строк таб-
лицы, чтобы получить новые. Чтобы не исказить реальную зависимость целе-
вой переменной (результата предсказания модели) от независимых 
переменных (признаков), необходимо проводить статистический анализ ис-
ходных данных. 

Далее будут использованы следующие обозначения методов увеличения 
выборки:  

– РУВ — реальное увеличение выборки; 
– ГСД — генерация случайных данных; 
– ПСД — преобразование существующих данных. 
Основными характеристиками, определяющими эффективность приме-

нения данных методов, являются количество финансовых и временных ре-
сурсов, сложность реализации, возможность применения данного подхода  
в любой ситуации (универсальность) и влияние на искажение реальной зави-
симости целевой переменной от признаков. На основе этого были выделены 
следующие критерии для оценки качества описанных методов:  

– тип данных, используемых в методе (реальные или искусственные); 
– затраты временных ресурсов; 
– затраты денежных ресурсов; 
– сложность реализации; 
– универсальность метода; 
– искажение реальной зависимости. 
Результаты сравнения методов увеличения выборки по сформулирован-

ным критериям приведены в таблице. 
Таким образом, на основании выделенных критериев было принято 

решение при разработке собственного метода увеличения размера обуча-
ющей выборки основываться на подходе преобразования существующих 
данных. 
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Сравнение методов увеличения выборки 

Критерий сравнения РУВ ГСД ПСД 

Тип данных Реальные Искусственные Искусственные 
Затраты временных  
ресурсов 

Высокие Низкие Средние 

Затраты денежных  
ресурсов 

Высокие Низкие Низкие 

Сложность реализации Низкая Низкая Высокая 
Универсальность метода Низкая Высокая Высокая 
Искажение реальной 
зависимости 

Низкое Высокое Среднее 

 
Разработанный алгоритм увеличения размера выборки. Для того что-

бы при преобразовании существующих данных для генерации новых не было 
искажения реальной зависимости целевой переменной от значений призна-
ков, используется статистический анализ. Новые строки генерируются на ос-
нове каждой строки исходной выборки, т. е. размер увеличенной выборки 
станет в 2 раза больше размера исходной за одну итерацию алгоритма увели-
чения выборки. При определении значения каждого столбца новой строки 
учитываются все значения соответствующего столбца исходной выборки.  

У новой строки сохраняется значение целевой переменной, т. е. берется 
ее значение в текущей преобразуемой строке исходной выборки. Значения 
числовых столбцов новой строки (целые/вещественные) получаются путем 
либо увеличения, либо уменьшения на [0, 100) процентов от исходного зна-
чения преобразуемой строки. Принятие решения об увеличении или умень-
шении значения зависит от количества строк, у которых значение в данном 
столбце больше/меньше и значение целевой переменной такое же. Если ко-
личество строк, у которых значение в данном столбце больше, чем в текущей 
преобразуемой строке, и значение целевой переменной такое же, больше, чем 
количество строк, у которых значение в данном столбце меньше, чем в теку-
щей преобразуемой строке, и значение целевой переменной такое же, то при-
нимается решение об увеличении значения в текущем столбце преобразуемой 
строки, иначе — об уменьшении. Значения категориальных переменных но-
вой строки получаются путем замены исходного значения на самое часто 
встречающееся, но отличное от текущего значение данной переменной, кото-
рое соответствует такому же значению целевой переменной, как у преобразу-
емой строки. Даты и логические переменные (признаки) не изменяются, то 
есть берутся из текущей преобразуемой строки. Таким образом, увеличивает-
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ся вероятность того, что новая строка (новый элемент выборки) не исказит 
реальную зависимость между целевой переменной и значениями признаков. 

Схема алгоритма увеличения выборки представлена на рис. 1. 
 

 
 

Рис. 1. Схема алгоритма увеличения выборки 
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Исследование влияния выбора алгоритма на качество прогнозирова-
ния модели классификации. Исходная обучающая выборка составлена для 
решения задачи разделения кредитных заявок на две группы: «0» — с низкой 
вероятностью дефолта (рекомендуются к одобрению), «1» — с высокой веро-
ятностью дефолта (не рекомендуются к одобрению), имеет размер 100 строк 
(50 записей со значением целевой переменной, равной единице, и 50 записей 
со значением целевой переменной, равной нулю). Размер выборки варьирует-
ся от 100 до 500 записей (исходная выборка увеличивается в 2, 3, 4, 5 раз). Ко-
личество признаков в исходной выборке — 280. Среди них данные из кредит-
ной заявки клиента (сумма кредита, срок кредита, дата заявки, город заявки, 
заявленный доход за месяц, заявленные средние расходы за месяц и т. п.)  
и данные из бюро кредитных историй (количество и суммы действующих, 
погашенных и просроченных потребительских кредитов, автокредитов, POS-
кредитов, ипотек). 

Увеличение размера выборки осуществляется четырьмя способами,  
а именно за счет добавления: 

1) реальных данных; 
2) искусственных (сгенерированных) данных, полученных с помощью 

разработанного алгоритма увеличения выборки, преобразующего исходные 
данные и учитывающего значения целевой переменной (target); 

3) искусственных (сгенерированных) данных, полученных с помощью 
алгоритма, случайно преобразующего исходные данные и не учитывающего 
значения целевой переменной (target); 

4) искусственных (сгенерированных) данных, полученных с помощью 
случайного перемешивания данных в столбцах исходной выборки. 

Применение алгоритма SMOTE не рассматривалось, поскольку данный 
алгоритм может увеличить данные только за счет балансировки классов,  
в результате его применения количество данных в выборке может быть уве-
личено менее чем в 2 раза. 

Фрагмент исходной выборки из 10 записей (со следующими признаками: 
bank_city — город кредитной заявки, pledge — признак наличия залога, 
req_amount — запрашиваемая сумма кредита, req_term – запрашиваемый 
срок погашения кредита, req_income – заявленный доход в месяц в рублях, 
req_outcome — заявленные средние расходы за месяц в рублях, busi-
ness_owner_my — признак наличия своего бизнеса у заемщика, app_id — ID 
заявки, target — признак дефолта заемщика) и результат применения к нему 
разработанного алгоритма увеличения выборки (число записей было увели-
чено в 2 раза: с 10 до 20) представлены на рис. 2, 3. На рис. 3 строки с номера-
ми 2–11 являются строками исходной выборки, к которой применялся разра-
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ботанный алгоритм, а строки с номерами 12–21 были сгенерированы данным 
алгоритмом. На основе изменения строки 2 алгоритм получил строку 12  
(у строки 2 признак дефолта равен нулю, т. е. дефолт не случился, поэтому  
у строки 12 алгоритм также проставил признак дефолта ноль; город заявки 
поменялся с Уфы на Ярославль, так как в исходной выборке есть заявка  
из Ярославля с признаком дефолта, равным нулю; признак наличия залога 
остался равным нулю, так как в исходной выборке больше кредитных заявок 
без дефолта с признаком залога равным 0; сумма кредита была увеличена  
с 240 до 470 тысяч рублей, так как в исходной выборке у большинства кре-
дитных заявок без дефолта сумма кредита выше, чем в строке 2; срок кредита 
увеличен с 48 до 56, так как у большинства кредитных заявок без дефолта  
в исходной выборке срок кредита больше, чем в строке 2, и т. д. по каждому 
столбцу выборки), на основе строки 3 — строку 13, на 4 — 14 и т. д. 

 
 
 

 
 

Рис. 2. Фрагмент исходной выборки из 10 записей 
 
 
 

 
 

Рис. 3. Результат применения разработанного алгоритма увеличения размера выборки 
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Оценка качества модели классификации кредитных заявок, разработан-
ной для проведения данного исследования, по значению коэффициента Джи-
ни [11, 12] была выполнена на тестовой выборке размером 8000 записей. По-
скольку при генерации искусственных данных используются случайные 
числа, при каждом запуске алгоритма искусственного увеличения выборки 
результат его работы будет разным и, следовательно, будет варьироваться 
точность прогнозов обученной модели. Поэтому при исследовании алгорит-
мы искусственного увеличения размера выборки запускались по 100 раз  
и учитывалось максимальное значение коэффициента Джини обученной на 
расширенной выборке модели. График зависимости значения коэффициента 
Джини от кратности увеличения исходной выборки с помощью рассмотрен-
ных алгоритмов приведен на рис. 4. 

 
 

 
Рис. 4. График зависимости значения коэффициента Джини от кратности  

увеличения исходной выборки: 
линия красного цвета (штрих) — увеличение за счет добавления реальных данных; ли-
ния синего цвета (сплошная) — искусственное увеличение (с учетом целевой перемен-
ной); линия желтого цвета (пунктир) — искусственное увеличение (без учета целевой 
переменной); линия зеленого цвета (штрих-пунктир) — искусственное увеличение  
                                                                    перемешиванием 

 
В результате проведенного исследования было получено, что увеличение 

размера выборки за счет добавления реальных данных представляет собой 
наиболее эффективный метод повышения качества модели прогнозирования, 
однако далеко не всегда есть такая возможность. Чем больше реальных дан-
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ных добавлено в исходную выборку, тем более высоким становится значение 
коэффициента Джини, т. е. обученная модель дает более точные прогнозы. 

Разработанный алгоритм искусственного увеличения размера выборки, 
который учитывает значения целевой переменной повышает качество модели 
прогнозирования на 10…20 % больше, чем другие алгоритмы искусственного 
увеличения выборки. Максимальный прирост коэффициента Джини за счет 
добавления искусственных данных достигается при увеличении объема ис-
ходной выборки в 2 раза, при дальнейшем увеличении объема возможно 
снижение качества модели из-за того, что доля реальных данных в выборке 
снижается и повышается риск искажения реальной зависимости целевой пе-
ременной от независимых переменных (признаков). 

Заключение. В результате проделанной работы получены следующие ре-
зультаты. 

1. На основе анализа предметной области проблемы недостаточного ко-
личества данных были выделены следующие методы расширения обучающих 
выборок (табличных данных): добавление реальных данных из внешних ис-
точников, генерация новых случайных данных, преобразование данных ис-
ходной выборки за счет наложения случайного шума на числовые признаки, 
добавление перемешанных данных из исходной выборки, алгоритм баланси-
ровки классов SMOTE. 

2. Сформулированы следующие критерии сравнения существующих 
подходов к увеличению размера обучающей выборки: затраты временных 
ресурсов, затраты финансовых ресурсов, сложность реализации, универ-
сальность метода, влияние на искажение реальной зависимости целевой пе-
ременной от независимых признаков. По данным критериям выявлен 
наиболее оптимальный подход к расширению выборки — преобразование 
исходных данных.  

3. Разработан новый алгоритм увеличения объема выборки (табличных 
данных) для модели классификации на основе наложения случайного шума 
на числовые признаки и замены значений категориальных признаков модой с 
учетом значений целевой переменной исходного набора данных. 

4. В результате сравнения разработанного алгоритма расширения обуча-
ющей выборки с рассмотренными было установлено, что он на 10…20 % эф-
фективнее повышает качество модели классификации, оцениваемое по зна-
чению коэффициента Джини, чем другие рассмотренные алгоритмы 
генерации искусственных данных. Наилучший результат разработанный ал-
горитм показывает при увеличении размера исходной выборки в 2 раза, далее 
может наблюдаться снижение качества обученной модели классификации из-
за преобладания искусственных данных над реальными. 
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The paper investigates the problem of insufficient data in the sample to train the classification 
model and application of various methods to solve it. It analyzes the subject area devoted to this 
problem and the existing data augmentation methods for the classification model. It formulates 
the criteria for comparing these methods. The paper describes a new data augmentation algo-
rithm based on the imposition of random noise on numerical features and replacing the values of 
categorical features with the most common ones, taking into account the value of the target fea-
ture of each record of the original dataset. It studies the impact of the developed data augmenta-
tion algorithm on the quality of the classification model. To do this, it compares the results of 
training the model on the initial dataset and after applying each of the considered methods of 
sample expansion: adding real data, adding randomly generated data, adding mixed initial data. 
It uses the Gini coefficient to assess the quality of the trained classification models. It shows that 
the result of applying the developed algorithm to the initial training dataset lead to improving the 
accuracy of the classification model predictions and developed algorithm surpasses similar meth-
ods of adding synthetic data. 
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