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Завдяки стрімкому розвитку інформаційних технологій, які широко використовуються у всіх сферах 
людського життя та діяльності, сьогодні накопичено надзвичайно великі обсяги даних. Відповідно застосування 

методів машинного навчання до цих даних дає змогу отримати нові практично корисні знання, які можуть бути 
використані для маркетингових, управлінських та дослідницьких цілей. Серед завдань інтелектуального аналізу 

даних – задачі регресії, прогнозування, кластеризації, класифікації та асоціативних правил. У цьому дослідженні 
розв’язано задачу бінарної класифікації. Основна мета роботи – дослідження різних методів машинного навчання 

для вирішення завдання класифікації та порівняння їхньої ефективності та точності. Окремим завданням є 
попереднє оброблення даних, спрямоване на вирішення проблеми незбалансованості вибірки, а також виявлення 

головних компонент, що використовуватимуться для вирішення завдання класифікації. Для цього досліджено та 
розроблено інформаційну систему класифікації банкрутства компанії із заданими економічними та фінансовими 

характеристиками. В дослідженні використано набір даних, на основі якого оцінено ефективність та якість 
застосування декількох відомих алгоритмів класифікації. Такими класифікаторами є: звичайний та лінійний 

Support Vector Machine, Extra Trees, Random Forest, Decision Tree, Logistic Regression, Multilayer perceptron 
Classifier, Gradient Boosting, Naive Bayes Classifier. Для передобробки даних здійснено масштабування, 

використано SMOTE-метод, щоб позбавитись незбалансованості навчальної вибірки, виконано виділення та 
аналіз головних компонент і L1 регуляризацію. Аналізування головних компонент дало змогу виявити 15 

головних компонент, які найбільше впливають на точність класифікації і, відповідно, використовувати їх для 
класифікації. Аналізуючи отримані результати, ми встановили, що найкращим класифікатором був Random Forest 

з 95,9 %, а найгіршим Naive Bayes – 85,1 %. Для оцінювання якості класифікації та вибору найкращого 
класифікатора використано матрицю помилок (Confusion matrix), в якій враховується кількість істинно 

позитивних (TP) та істинно негативних значень (TN), а також розраховано кількість хибно негативних (FN) та 
хибно позитивних (FP) результатів класифікації. Наведено значення таких метрик, як точність, precision, 

чутливість, F1 та ROC. Точність – відсоток правильних відповідей алгоритму, чутливість (Recall) – це кількість 

TP, поділена на кількість TP плюс кількість FN. Показник F1 вказує на баланс між точністю та чутливістю. 
Precision – це кількість істинно позитивних прогнозів, поділена на кількість хибно позитивних та істинно 

негативних прогнозів. Оцінка ROC AUC – це інструмент вимірювання ефективності для задач класифікації за 
різних порогових значень, що показує, як модель може розрізняти класи. У висновках наведено найважливіші 
результати дослідження та вказано основний перспективний напрям розвитку роботи, а саме дослідження 
результатів класифікації для інших наборів даних та здійснення ефективніших оброблення та аналізу. 

Ключові слова: інтелектуальний аналіз даних, класифікація, форматування, масштабування, аналіз, набір 
даних, вибірка даних, ознака, значення, порівняння, класифікатори. 

3EGHJ./.Introduction.
Розв’язання задач інтелектуального аналізу даних 

(ІАД, Data Mining) залишається актуальним внаслідок 

постійного зростання обсягів даних у всіх сферах діяль-

ності, серед яких бізнес, медицина, наука, інженерія, 

технології та багато інших [1]. Важливість цього підхо-
ду зумовлена здатністю виділяти цінну інформацію із 
великих обсягів даних, робити прогнози, виявляти зако-

номірності та тренди, а також підтримувати процеси 

прийняття рішень на основі історичних даних [2]. 

Наприклад, у бізнесі Data Mining допомагає виявити 

патерни покупок споживачів, оптимізувати процеси ви-

робництва, управляти запасами, а також прогнозувати 

попит на товари і послуги. У медицині його можна 

використати для аналізу клінічних даних пацієнтів, 

діагностики захворювань та вивчення ефективності 
методів лікування. 

Завдяки постійному розвитку технологій, зокрема 

машинного навчання та штучного інтелекту, ІАД набуває 
нових можливостей, таких як автоматизація процесів 

аналізу даних, підвищення точності прогнозування та 

здатність створювати інсайти зі складніших наборів 

даних. Тому постає проблема розвитку та вдосконалення 

методів вирішення основних завдань Data Mining, зокрема 
пошуку асоціативних правил або закономірностей, 

групування об’єктів у певні кластери (кластерний аналіз), 
побудови регресійних моделей, класифікації об’єктів (до 

заздалегідь визначених класів) та регресійного аналізу. 
У статті розглянуто вирішення завдання класи-

фікації, що характеризується незбалансованою навчаль-
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ною вибіркою. Такий тип задач надзвичайно поши-
рений у медицині, якщо необхідно встановити діагноз 
для рідкісної хвороби (хворих може бути менше ніж 
5 % від усіх пацієнтів), виявити шахрайство в 
електронній комерції тощо. Розглянемо різні підходи 
для врахування цієї особливості під час формування 
навчальної вибірки. 

Також у роботі здійснено порівняльний аналіз ефек-
тивності та точності різних методів машинного 
навчання для вирішення завдання класифікації. 

У загальному випадку існує декілька визначень 
класифікації, а саме: 

● Завданням класифікації є певний розподіл до-
сліджуваних об’єктів, явищ і процесів за родами, 
видами, типами або будь-якими іншими зада-
ними ознаками з метою їх дослідження, групу-
вання цих понять і розташування їх у певній 
послідовності, що відображає ступінь подібності. 

● З іншого боку, класифікація – це сукупність 
об’єктів зі схожими властивостями. Ці 
властивості відбирають для того, щоб визначити, 
наскільки схожі чи різні об’єкти. 

Зокрема, зазначимо, що для здійснення класифікації 
математичними методами необхідно мати деякий 
загальний опис об’єкта класифікації. Найчастіше таким 
описом є база даних або набір даних, де кожен запис 
містить інформацію про певну властивість об’єкта. 

Основне завдання роботи – дослідження ефек-

тивності методів машинного навчання для розв’язання 
задач класифікації підприємств, діяльність яких опи-

сується певними економічними та фінансовими показ-
никами, на два відомі класи: підприємства, що є банкру-

тами, і ті, що функцонують успішно [3]. Особливістю 

задачі є те, що відсоток підприємств-банкрутів достатньо 

невеликий щодо загальної кількості підприємств, а отже, 
навчальна вибірка є незбалансованою [4]. 

Об’єкт дослідження – процес класифікації незба-

лансованої вибірки із використанням різних методів 

машинного навчання для здійснення інтелектуального 

аналізу даних. 

Предмет дослідження – методи та засоби для 

класифікації щодо незбалансованої навчальної вибірки, 

дослідження та порівняння їх ефективності. 
Мета роботи – дослідження різних методів машин-

ного навчання для вирішення завдання класифікації та 
порівняння їх ефективності та точності. Окремим 

завданням є попереднє оброблення даних, спрямоване 

на вирішення проблеми незбалансованості вибірки, а 

також виявлення головних компонент, що використо-

вуватимуться для вирішення завдання класифікації. 
Для досягнення зазначеної мети визначено такі 

основні завдання дослідження: 
1) для задачі виявлення банкрутства підприємств, яка 
характеризується значною незбалансованістю екзем-
плярів різних класів у навчальній вибірці, розробити 
методи та засоби передобробки даних, такі як: 
масштабування, подолання незбалансованості у 
тренувальній вибірці, виявлення та усунення коре-
ляції між вхідними ознаками; 

2) дослідити останні дослідження та публікації в цій 
сфері та визначити, які методи забезпечують 
найкращі результати для таких завдань; 

3) розробити методи та засоби, що реалізують такі 
методи машинного навчання, як SVM, Extra Trees, 

Random Forest, Decision Tree, Logistic Regression, 

MLP класифікатор, Gradient Boosting, Naive Bayes 

Classifier, та застосувати їх для задачі виявлення 

банкрутства. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Задачу 
виявлення банкрутства компаній на основі фінансових 

показників досліджено у декількох статтях. До них 

належить робота “Фінансові коефіцієнти та індикатори 

корпоративного управління в прогнозуванні 
банкрутства: Комплексне дослідження” [4]. У статті 
згадано, що категорії платоспроможності та 

прибутковості, а також категорії структури правління 

та структури власності є найважливішими ознаками для 
прогнозування банкрутства. Зокрема, найкращих 

показників моделі прогнозування досягають, 

поєднуючи точність прогнозування, помилок I/II типу, 

ROC-кривої та вартість помилкової класифікації. 
У статті “Прогнозування банкрутства за допомогою 

моделей машинного навчання з урахуванням 

комунікативної цінності річних звітів на основі тексту” 

також досліджено метод покращення результатів робо-

ти класифікаторів на основі введення текстової інфор-

мації з річного звіту, проаналізовано прогнозувальну 

здатність чотирьох моделей машинного навчання 
(логістична регресія, випадковий ліс, XGBoost та SVM) 

[5]. 
Проблема незбалансованості даних в інтелектуаль-

ному аналізі даних – поширене явище, яке виникає 
через викривлену природу даних. У статті “Проблеми 
незбалансованості класів в інтелектуальному аналізі 
даних: Огляд” [6] здійснено комплексне дослідження 
для виявлення проблем, пов’язаних із виявленням та 
урахуванням незбалансованості класів під час класи-
фікації за допомогою алгоритмів машинного навчання. 
Там розглянуто класифікатори, які підтримують 
упередженість до класу більшості та ігнорують клас 
меншості. 

Розглядаючи проблему незбалансованості даних, 

автори статті “Підхід класифікатора випадкових лісів 

для незбалансованої класифікації великих даних для 

прикладних областей розумного міста” назвали 

класифікатор випадкових лісів (Random Forest)  

найкращим методом для оброблення непропорційних 
розподілів даних, із забезпеченням максимальної 
точності класифікації [7]. 

Проаналізовані статті дали змогу з’ясувати основні 
фінансові показники, що можуть впливати на ризик 

банкрутства компанії, зокрема, краще дослідити алго-

ритми, за допомогою яких можна поліпшити резуль-

тати роботи досліджуваних класифікаторів та вказати 

основні методи, за допомогою яких можна вирішити 

проблему незбалансованості даних [8]. 

CKMHNOGPGR.STENVSXKYYZ.GP.[^.T`aTbTcKYYZ./.
Research.results.and.their.discussion.
Набір даних для моделювання. Для виконання задачі 

класифікації використано набір даних [4], який містить 

економічні дані про діяльність різних компаній, а також 

інформацію про те, збанкрутували вони чи ні. Ці дані 
взято із Тайванського економічного журналу за 1999–

2009 р. Відповідно, банкрутство компанії визначено на 
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підставі правил ведення бізнесу Тайванської фондової 
біржі. Зокрема, вибірка даних налічує 6819 прикладів. 

Кожен приклад має 95 атрибутів і один цільовий 

атрибут – клас, до якого належить компанія (банкрут чи 

ні). Опис перших десяти атрибутів наведено в табл. 1. 

Табл. 1. Початковий набір даних / Initial Dataset 

Характеристика набору даних Набір 

даних Значення характеристики набору даних 

X1 

Рентабельність активів до сплати відсотків та 
амортизація до сплати відсотків: рентабельність 

сукупних активів (C) 

X2 
ROA (A) до сплати відсотків та відсоток після 
сплати податків: рентабельність всіх активів (A) 

X3 
ROA (B) до сплати відсотків та амортизація після 
сплати податків: рентабельність сукупних активів 

(B) 

X4 
Операційна валова маржа: валовий прибуток / 

чистий дохід 

X5 
Валова маржа реалізованих продажів: 

реалізований валовий прибуток / чистий дохід 

X6 
Норма операційного прибутку: операційний 

дохід / чистий продаж 

X7 
Чиста відсоткова ставка до оподаткування: 
прибуток до оподаткування / чистий продаж 

X8 
Чиста відсоткова ставка після оподаткування: 

чистий прибуток / чистий продаж 

X9 
Негалузевий дохід і витрати/дохід: коефіцієнт 

чистого позаопераційного доходу 

X10 
Безперервна відсоткова ставка (після 

оподаткування): чистий прибуток без прибутку 
або збитку від вибуття  чистого продажу 

 

 

У табл. 2 наведено перелік класів, до яких може 
належати один цільовий об’єкт. 

Табл. 2. Класи цільового об’єкта /  
Objects classes of the target class 

Заголовок стовпця таблиці 
Y – значення 

Клас 1 Клас 2 

Значення 1.0 0.0 

Опис 
Компанія 

збанкрутувала 
Компанія тримається 

на плаву 
 

Аналізуючи навчальну вибірку, зауважимо, що 
більшість ознак у вибірці даних не підпорядковані 
нормальному розподілу, що видно з рис. 1. 
Передоброблення даних. Щоб виконати якісну та ефек-

тивну класифікацію, спочатку нам потрібно попередньо 
опрацювати наш набір даних: необхідно прочитати дані з 
файла, перевірити їх на наявність пропусків і дослідити 
розмірність вибірки даних. Якщо комірка порожня, 
заповнимо її середнім значенням стовпчика. 
Масштабування даних. Для того, щоб на вагу того 

чи іншого атрибута в прийнятті рішення не впливало 
абсолютне значення величини, доцільно масштабувати 
всі значення у навчальній та тестовій вибірках. Існує 
багато методів масштабування вибірки даних. Для 
цього завдання використано формулу 

 ( ) /α β γ χ− = , (1) 

де α – старе значення об’єкта, χ – нове значення, якого 

набуде наш об’єкт, β – середнє значення навчальної 
вибірки даних, а γ – стандартне відхилення навчальної 
вибірки. 

 

Рис. 1. Розподіл ознак у наборі даних / Distribution of features in the dataset 
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Рис. 2. Кількість об’єктів цільового класу / Number of objects of the target class 

Збалансованість тренувальної вибірки. Наступний 
крок – перевірка даних на збалансованість. Це можна 

зробити, побудувавши гістограми, що відображають 

кількість об’єктів потрібного нам класу (рис. 2). 

З рис. 2 видно, що дані незбалансовані. Для цього 

набору даних кількість об’єктів із нульовим значенням 

становить близько 7000, а  об’єктів з одиничним 

значенням – не більше ніж 100. 

Проблема незбалансованості навчальної вибірки 

критична для багатьох методів класифікації, оскільки 

менший клас може або не розпізнаватись взагалі, або 

класифікуватись із дуже низькою точністю. Тому 
сьогодні відомі різні підходи до вирішення цієї 
проблеми. Найпоширеніші з них можна поділити на три 

групи відповідно до того, як вони поводяться із 
дисбалансом класів: зовнішній підхід (підхід на рівні 
даних), внутрішній підхід (за якого проблема незбалан-

сованості вирішується на алгоритмічному рівні) та 

підхід, чутливий до витрат. Також хороші результати 

показують класифікатори на основі ансамблевого 

навчання, які також відіграють істотну роль у 

класифікації незбалансованих даних [9]. 

У цій роботі використовуємо зовнішній підхід на 

рівні даних (попереднє оброблення). 
Методи формування вибірки, використовувані для 

попереднього оброблення незбалансованих даних, які 
належать до цього підходу, можна розподілити на три 

типи: 
1. Метод випадкової недостатньої вибірки, який довільно 
зменшує кількість зразків більшого класу і генерує 
підмножину первинного набору даних так, щоби 
збалансувати співвідношення. Це може призвести до 
втрати потенційних даних через їх видалення [10]. 

2. Метод випадкової надлишкової вибірки, за яким 
збільшується кількість зразків у меншому класі через 
випадкове повторення наявних зразків і генерується 
надмножина первинних даних. Але це може збільшити 
ймовірність перепідганяння через реплікацію. 

3. Гібридна техніка, яка об’єднує обидва методи вибірки 
для збалансування співвідношення [11]. 

Для збалансування вибірки даних у дослідженні 
використано SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling 

Technique) [12]. Цю техніку надлишкової вибірки 

використовують, коли кількість даних недостатня. Суть 

цього методу полягає у синтезі нових прикладів для 

меншого класу на основі наявної вибірки даних за 
допомогою інтерполяції зразків меншого класу, 

розміщених поруч у просторі ознак. SMOTE випадково 

вибирає одного з k-найближчих сусідів (kNN) вибраних 

зразків і створює новий вектор, генеруючи значення за 

допомогою інтерполяції даних двох випадково 

вибраних зразків. Для меншого класу ми вирішили 
обмежити розподіл у просторі більшого класу. Цей 

метод дасть змогу уникнути проблеми надмірного 

підганяння, але водночас створює шумні та граничні 
зразки, які можуть спричиняти проблеми. 

Для таких проблем, з якими стикається SMOTE, 

використовують  деякі методи на основі фільтрації, щоб 

уникнути шуму в незбалансованих наборах даних 

(SMOTE-TL та SMOTE-EL). З іншого боку, для 

оброблення незбалансованих даних оригінальні методи 

вибірки також модифікують за допомогою методу 

найближчих сусідів – збалансованої упаковки (NBBag). 

Також існує модифікована техніка передискретизації 
синтетичної меншості (MSMOTE), яка є вдосконаленою 

формою SMOTE. За допомогою розрахунку відстаней 
між усіма зразками в цьому алгоритмі менший клас 
поділено на три групи: із прихованим шумом, безпечні 
та граничні зразки. Він відхиляє приховані плями шуму 

на основі методу класифікації kNN, коли MSMOTE 
створює нові приклади. Однак він нічого не робить для 
випадків прихованого шуму, а також не визначає 
пріоритету важливих характеристик. Розширення 
SMOTE за допомогою ітераційно-розподільного фільтра 
використовують для оброблення шумів і регулювання 
меж класів. Модифікації SMOTE також можна 
використовувати для потужніших методів рівня даних, 

таких як розширення B1-SMOTE та B2-SMOTE для 
нормалізації незбалансованих даних. 
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В експерименті, розглянутому в статті, метод 

SMOTE застосовано в його базовому варіанті для того, 

щоб збалансувати вибірку: для цього, використовуючи 

вектори меншого класу, генеруємо SMOTE-методом 

додаткову кількість векторів, щоб кількість екземплярів 

меншого класу стала такою самою, як і більшого. 

Відповідно, якщо початковий розподіл становив 

6700 екземплярів більшого класу і 100 меншого, то 

після застосування SMOTE-методу вибірка стала зба-
лансованою й обидва класи представлені однаковою 

кількістю векторів. 

Кореляційний аналіз. Щоб перевірити, наскільки 

елементи вектора ознак, використані у вибірці, неза-

лежні між собою, доцільно також побудувати 

кореляційну матрицю. 

На рис. 3 наведено кореляційну матрицю для вка-

заної вибірки даних. 

Аналізуючи кореляційну матрицю, можна зробити 

висновки, що деякі ознаки тісно взаємопов’язані. Тому 

наступним кроком є зменшення цієї залежності за 

допомогою техніки усунення ознак (Feature elimination 

technique); у нашому дослідженні ми використовували 

“L1 Regularization” [14, 15] та PCA (Principal Component 

Analysis) [16]. 

L1 Regularization. У пошуках механізму визначення 

надлишкових характеристик замість аналізу головних 
компонент ми дослідили метод, який називають 

“L1 Regularization”. 

Набір даних містить велику кількість незалежних 

змінних. Тому для полегшення класифікації та 
підвищення точності моделей машинного навчання 

необхідно зменшити розмірність цих даних. Для цього 

використано метод елімінації ознак під назвою 

“L1 Regularization”. Результати наведено на рис. 4. 

 

 

Рис. 3. Кореляційна матриця / Correlation matrix 

 
 

Рис. 4. Результати регуляризації L1 / Results of L1 Regularization 
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Видно, що після “L1 Regularization” кількість ознак, 

які потрібно вилучити, становить 15. Це порівняно 

невелике значення, тому ми вирішили використати 

іншу техніку вилучення ознак. 

Аналіз головних компонент (PCA). Як можна 

зрозуміти, вибірка даних містить багато незалежних 

ознак. Тому необхідно позбутися тих, які не впливають 

на результати класифікації. 
Для того, щоб з’ясувати, скільки ознак потрібно 

залишити, необхідно побудувати Scree діаграму (рис. 5.). 

У багатовимірній статистиці осипний графік – це ліній-

ний графік власних значень факторів або головних 

компонентів у аналізі. Графік осипу використовують для 

визначення кількості факторів, які необхідно зберегти в 

дослідному факторному аналізі (FA), або основних 

компонентів, які треба зберегти в аналізі основних 

компонентів (PCA) [17]. Процедура пошуку статистично 

значущих факторів або компонентів із використанням 

осипу також відома як тест на осип. Раймонд Б. Кеттелл 

представив графік на осипах у 1966 р. 

Осиповий графік завжди відображає власні значення 

у вигляді низхідної кривої, впорядковуючи власні 
значення від найбільшого до найменшого. Відповідно 

до тесту на осип, виявляється “вигин” графіка, де 
власні значення згладжені, а фактори або компоненти 

зліва від цієї точки повинні залишатися значущими. 
 

 
 

Рис. 5. Осипова діаграма основних компонентів / Scree Plot for PCA Components 

Зважаючи на викладене вище, ми побудували  

діаграму (рис. 5.), де Y відповідає за середньоквадра-

тичне відхилення, а X – за кількість компонент (ознак), 

використовуваних для розрахунку середньоквадратич-

ного відхилення [18]. 

Для вибору кількості головних компонент засто-

совують метод ліктя. Зрозуміло, що крива є порівняно 

прямою, коли розміщена на PC_15, тому для по-

дальшого аналізу потрібно взяти лише 15 головних 

компонент. 

Аналіз викидів. Наступний крок – перевірка набору 

даних на наявність пропусків або аномальних спосте-
режень. Це важливий крок в аналізі даних, оскільки він 

дає змогу вилучити помилкові або неточні спосте-
реження, які спотворюють висновки [19]. 

Для аналізу викидів застосовують широкий спектр 
методів та інструментів [20], [21], [22]. Для розв’язання 
цієї задачі ми використали коробкову діаграму (рис. 6). 
Побудова моделей та класифікація. Наявні класи-

фікатори. В роботі розглянуто та використано різні типи 
класифікаторів [23], [24], [25], які наведено в табл. 3. 

 

Табл. 3. Доступні класифікатори / Available Classifiers 

№ Назва класифікатора 

1 Logistic Regression 

2 Decision Tree 

3 Exrta Trees 

4 Random Forest 

5 SVC 

6 Linear SVC 

7 MLP Classifier 

8 Gradient Boosting 

9 Naïve Bayes 



Ukrainian Journal of Information Technology, 2024, vol. 6, No. 1 54 

 
 

Рис. 6. Коробкова діаграма з викидами / Boxplot with outliers 

Побудова моделі. Вибірку даних розділено на 

тестову та навчальну у співвідношенні 1/5. Параметри 

для класифікаторів вибрано за замовчуванням. 

Як видно з рис. 7, стандартний вигляд результатів 

класифікації для будь-якого з класифікаторів такий: 

● назва класифікатора; 
● матриця помилок; 
● аccuracy; 
● рrecision; 
 

● recall; 

● F1 – оцінка; 
● support; 

● macro average; 

● weighted average. 

Після здійснення деякої кількості ітерацій системи ми 

знайшли середні результати точності класифікаторів, а 
потім ці результати згрупували в таблицю (рис. 8). 

 
 

Рис. 7. Результати класифікації / Classification Results
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Рис. 8. Результати класифікації / The results of models comparison 

Табл. 4. Приклад матриці помилок / Confusion Matrix  

Цільове значення 
№ 

y = 1 y = 0 

y* = 1 Істинно позитивні (TP) Хибно позитивні (FP) 

y* = 0 Хибно негативні (FN) Істинно негативні (TN) 

де y* – результат роботи алгоритму на об’єкті; y – істинна мітка класу на цьому об’єкті. 

 

Обговорення результатів дослідження. Перш ніж 

аналізувати результати класифікації, необхідно встано-

вити визначення матриці помилок (Confusion matrix 

example) за рис. 7. Її  вигляд для досліджуваного набору 

подано у табл. 4. 

Отже, помилки класифікації бувають двох типів: 

хибно негативні (FN) та хибно позитивні (FP). 

Основні метрики, які оцінюють та порівнюють [10]: 

● F1 також називають F-оцінкою або F-мірою. 

Вимірюється за (2). 

 
*

1 2*
accuracy recall

F
accuracy recall

=
+

, (2) 

інакше кажучи, показник F1 вказує на баланс між 

accuracy та recall. 
● Precision – це кількість істинно позитивних 

прогнозів, поділена на кількість хибно 

позитивних та істинно негативних прогнозів. 

Тобто це кількість позитивних передбачень, 

поділена на загальну кількість передбачених 

позитивних значень класу (3). Його також 

називають позитивною прогностичною цінністю 

(PPV): 

 
TP

PPV
FP TN

=
+

, (3) 

● Accuracy – відсоток правильних відповідей 

алгоритму, розраховується за (4): 

 
TP TN

TP TN FP FN
Accuracy

+
=

+ + +
. (4) 

● Recall – це кількість TP, поділена на кількість TP 
плюс кількість FN (5). Його також називають 
чутливістю, або реальним коефіцієнтом TP: 

 Re
TP

call
TP FN

=
+

. (5) 

● Оцінка ROC AUC – це інструмент вимірювання 
ефективності для задач класифікації за різних 

порогових значень. Він показує, як модель може 
розрізняти класи. Що вище AUC, то краще 
модель приймає 0 за 0 і 1 за 1. 

Під час роботи досліджено методи інтелектуального 
аналізу даних на підставі незбалансованих даних про 

банкрутство компаній для вирішення проблеми класи-

фікації. З усіх восьми класифікаторів найточнішими 

виявились моделі із використанням Random Forest 

Classifier – 95,9 %, Extra Tree Classifier – 97,5 %, та MLP 

Classifier – 96,4 %, а найнижча точність у Naive Bayes – 

85,1 % та Linear SVC – 87,7 %. Отже, найкращими 

моделями для вирішення поставленого завдання є 
класифікатори на основі ієрархічних дерев та ней-

ронних мереж. 

Зокрема, зазначимо, що інші метрики, такі як F1, 
recall, precision, ROC AUC, також показали хороші 
результати, тобто можна вважати доцільним викорис-
тання заданих класифікаторів для дослідження 

проблеми банкрутства компаній. 

Відповідно, сформулюємо наукову новизну та 

практичну значущість одержаних результатів. 

Наукова новизна отриманих результатів дослід-

ження – полягає у комбінації різних методів перед-

оброблення даних для підвищення точності класифі-
кації для задачі із істотною незбалансованістю даних. 

Досліджено також різні типи моделей інтелектуального 
аналізу даних для вирішення проблеми класифікації із 
використанням незбалансованих даних. 

Практична значущість результатів дослід-

ження –  можливість використати результати дослід-

ження для того, щоб вибрати необхідну модель для 

вирішення проблеми класифікації із використанням 

незбалансованих даних. 

3REYTbeR./.Conclusions.
У роботі досліджено особливості вирішення завдан-

ня класифікації для незбалансованих наборів даних, які 
дуже поширені у медицині, електронній комерції, 
наукових дослідженнях. Описано рекомендовані 
підходи до роботи із даними на всіх етапах життєвого 

циклу: від передоброблення й масштабування до 

вирівнювання вибірок та формування навчальних і 
тестових наборів даних. 

Досліджено ефективність застосування таких ме-
тодів машинного навчання, як SVM, Extra Trees, Ran-
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dom Forest, Decision Tree, Logistic Regression, MLP 

класифікатор, Gradient Boosting, Naive Bayes Classifier 

та використання їх для завдання виявлення 

банкрутства. З усіх восьми класифікаторів найвищою 

виявилась точність моделей із використанням Random 

Forest Classifier – 95,9 %, Extra Tree Classifier – 97,5 %, 

та MLP Classifier – 96,4 %, а найнижчою – Naive 

Bayes – 85,1 % та Linear SVC – 87,7 %. Отже, най-

кращими моделями для вирішення поставленого 
завдання є класифікатори на основі ієрархічних дерев 

та нейронних мереж. 

Також розглянуто процес вибору метрик для 

алгоритмів, які допоможуть приблизно прогнозувати 

час, необхідний для класифікації даних на практиці, та 

точність, якої можна досягти. 

Однією із головних перспектив є дослідження 

результатів класифікації для інших наборів даних та 
здійснення їх ефективного оброблення та аналізу 

залежно від ситуації. Завдяки цьому можна буде 

створити систему, яка оброблятиме, аналізуватиме та 

класифікуватиме будь-які набори даних. 

fTSZeR./.Acknowledgments.
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RESEARCH.OF.DATA.MINING.METHODS.FOR.CLASSIFICATION.OF.IMBALANCED.DATA.SETS.

With the rapid development of information technology, which is widely used in all spheres of human life and activity, 
extremely large amounts of data have been accumulated today. By applying machine learning methods to this data, new 

practically useful knowledge can be obtained. The main goal of this paper is to study different machine learning methods 
for solving the classification problem and compare their efficiency and accuracy. A separate task is data pre-processing 

aimed at solving the problem of sample imbalance, as well as identifying the principal components that will be used to 
solve the classification problem. For this purpose, an information system for classifying the bankruptcy of a company with 

specified economic and financial characteristics was researched and developed. The study uses a dataset on the basis of 
which the efficiency and quality of application of several existing classification algorithms are evaluated. These classifiers 

are: conventional and linear Support Vector Machine, Extra Trees, Random Forest, Decision Tree, Logistic Regression, 
Multilayer perceptron Classifier, Gradient Boosting, Naive Bayes Classifier. For data pre-processing, we scaled the data, 

used the SMOTE method to get rid of the imbalance of the training sample, and performed principal component analysis 
and L1 regularisation. Principal component analysis allowed us to identify 15 principal components that have the greatest 

impact on classification accuracy and, accordingly, use them in the classification process. Analysing the results, we found 

that the best classifier was Random Forest with 95.9 % accuracy, and the worst was Naive Bayes with 85.1 %. To evaluate 
the quality of classification and select the best classifier, the Confusion matrix is used, which takes into account the 

number of true positive (TP) and true negative (TN) values, as well as the number of false negative (FN) and false positive 
(FP) classification results, and the values of such metrics as accuracy, precision, sensitivity, F1, and ROC. Accuracy is the 

percentage of correct answers given by the algorithm, while Recall is the number of TPs divided by the number of TPs 
plus the number of FNs. F1 indicates the balance between accuracy and sensitivity. Precision is the number of true 

positive predictions divided by the number of false positive and true negative predictions. ROC AUC is a tool for 
measuring performance for classification tasks at different thresholds. It shows how well a model can distinguish between 

classes. The conclusions present the main results of the study and indicate the main future direction of the work, namely, 
the study of classification results for other datasets and more efficient processing and analysis. 

Keywords: data mining, classification, formatting, scaling, analysis, dataset, data sample, feature, value, comparing, 
classifiers. 
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