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Рассматривается задача бинарной классификации о принадлежности объекта, характеризующегося 

заданным вектором признаков, к одному из двух классов. Методами ROC-анализа проведен 

сравнительный анализ методов бинарной классификации, реализованных на Python(x, y). 
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Задача бинарной классификации позволяет 
решить вопрос о принадлежности объекта к од-
ному из двух классов. Пусть имеется конечное 
множество объектов О={O1…On}, каждый из 
которых характеризуется m-мерным вектором 
признаков (X1…Xm). Признаки могут быть как 
числовыми, так и нечисловыми. При этом для 
некоторых представителей исходного множества 
известно, к какому классу они относятся. Дан-
ные объекты образуют обучающую выборку. 
Классовая принадлежность остальных объектов 
неизвестна. Необходимо построить алгоритм, 
способный определить для произвольного 
объекта из исходной выборки класс Kj, j=1,2 к 
которому следует отнести объект. Для решения 
сформулированной задачи могут быть исполь-
зованы несколько методов классификации: 

 «Случайный лес»  

 Градиентный бустинг деревьев решений  

 Наивный байесовский классификатор  

 Дискриминантный анализ  

 Логистическая регрессия  
 «Случайный лес». Данный метод за-
ключается в использовании множества деревьев 
принятия решений, каждое из которых пред-
ставляет собой алгоритм классификации объек-
тов к тому или иному классу на основе незави-
симых переменных (признаков) [2]. Эти деревья 
могут быть получены различными методами, по 
разным выборкам наблюдений за одним и тем 
же объектом, путем привлечения различных 
характеристик. Такое «многостороннее» рас-
смотрение задачи, как правило, приводит к луч-
шему пониманию закономерностей исследуе-
мого объекта. На первом шаге из обучающей 
выборки генерируется случайная подвыборка с 
повторением размера n. На втором шаге стро-
ится дерево принятия решений, которое класси-
фицирует объекты данной подвыборки. Причем  
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признак, на основе которого происходит разбие-
ние объектов, выбирается не из всех признаков, а 
только из случайно выбранных признаков (обыч-

но m ). Выбор наилучшего признака осуществ-
ляется, как правило, с помощью энтропии либо с 
помощью индекса Джини. 

Определение 1. Пусть имеется множество 
объектов О={O1…On}, r из которых обладают 
некоторым свойством S, принимающим l различ-
ных значений. Тогда энтропия множества О по 
отношению к свойству S определяется по фор-
муле: 
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Чем меньше значение энтропии, тем больше 
информации содержится в варианте разделения 
и тем лучше разделение объектов. 

Определение 2. Для множества объектов 
О={O1…On} и свойства S, принимающего l 
различ-ных значений индекс Джини вычисляя-
ется следующим образом: 
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Меньшее значение этого показателя также соот-
ветствует лучшему разделению объектов. 

Таким образом, дерево строится до полно-
го исчерпания подвыборки. Поскольку в данном 
методе используется набор деревьев решений, 
каждое из которых по-своему классифицирует 
объект, необходимо найти общее решение. 
Таким образом, прибегают к методу «голосова-
ния» или «усреднению». При использовании 
первого метода объекту приписывается тот 
класс, которому отдает предпочтение большин-
ство деревьев из набора. В случае задачи рег-
рессионного анализа прогнозируемое значение 
получается усреднением прогнозов по всем 
деревьям.  
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В качестве преимуществ данного метода 
можно отметить способность к обработке боль-
шего числа признаков и классов, нечувствитель-
ность к масштабированию, построению деревьев 
по данным с пропущенными значениями, а так-
же одинаково хорошую обработку как непре-
рывных, так и дискретных признаков. К недо-
статкам можно отнести склонность к перео-
бучению, то есть когда получается такой алго-
ритм, который слишком хорошо работает на 
примерах, участвовавших в обучении, но доста-
точно плохо работает на примерах, не участво-
вавших в обучении и большой размер получаю-
щихся моделей. 

Градиентный бустинг деревьев реше-
ний. Термин «бустинг» от англ. «boosting» озна-
чает улучшение и представляет собой процедуру 
последовательного построения композиции ал-
горитмов машинного обучения, когда каждый 
следующий алгоритм стремится компенсировать 
недостатки композиции всех предыдущих алго-
ритмов. С точки зрения классификации бустинг 
деревьев решений считается одним из наиболее 
эффективных методов. Данный алгоритм строит 
модель в виде суммы деревьев: 
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где h0 – начальное приближение, ]1,0(v - пара-

метр, регулирующий скорость обучения и влияя-
ние отдельных деревьев на всю модель, hj(x) – 
деревья решений. 

Новые слагаемые-деревья добавляются в 
сумму путем минимизации эмпирического рис-
ка, заданного некоторой функцией потерь: 

 

L(y, y')=L(y, f(x)) 
 

Функция 
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предназначена для решения задач класси-
фикации на 2 класса. 

Байесовский классификатор. В основе 
байесовского подхода лежит принцип макси-
мального использования имеющейся априорной 
информации о процессах, ее непрерывного пере-
смотра и переоценки с учетом получаемых вы-
борочных данных [1]. Применительно к задаче 
классификации используют так называемые 
байесовские сети. Строго байесовской сетью 

называется пара: QGN ,
 
где G – ориенти-

рованный ацикличный граф, а Q – набор услов-
ных распределений. Каждая вершина графа 
соответствует одной из переменных (X1…Xm), 
характеризующих исследуемый объект, для каж-
дой из которых задано условное распределение:  
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где  ix – множество непосредственных пред-

шественников Хi в графе G.  
Совместное распределение при этом опре-
деляется по формуле:   
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Также байесовские сети позволяют оце-
нить условные вероятности P(Xj|Xi) остальных 
переменных. При классификации объектов на 
классы граф G условно разделяется на две части: 
вершина K, соответствующая классу объекта, и 
все остальные вершины. В случае наивного 
байесовского классификатора из вершины K 
проведены стрелки во все входные переменные 
X1…Xm, и других ребер у графа G нет (рис.1). 

 

 

 

 
 

 

 
 

 
 

 

 
 

 

 
 

Рис. 1. Структура наивного байесовского классификатора 
 

Обучение классификатора означает оценку 
условных вероятностей P(Xi|K), а классификация 
производится с помощью формулы Байеса: 

Класс объекта 

X1 
Xm 
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Использование байесовских сетей позво-
ляет избежать проблемы переучивания (over-
fitting), то есть избыточного усложнения модели, 
что является слабой стороной многих методов 
(например, деревьев решений и нейронных се-
тей). Также в модели определяются зависимости 
между всеми переменными, это позволяет легко 
обрабатывать ситуации, в которых значения не-
которых переменных неизвестны. Однако пере-
множать условные вероятности корректно толь-
ко тогда, когда все входные переменные дейст-
вительно статистически независимы. Более того, 
невозможна непосредственная обработка непре-
рывных переменных – требуется их преобра-
зование к интервальной шкале, чтобы атрибуты 
были дискретными 

Дискриминантный анализ. Для опреде-
ления вероятности принадлежности объекта к 
одному из двух классов используют линейные 
функции: 
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где q1…qm – параметры (веса) регрессии, которые 
находятся, как правило, с помощью метода наи-
меньших квадратов, s(x) – «счет», который 
содержит достаточное количество информации 
для того, чтобы различать класс объекта. При 
этом выбирается тот класс, которому соответ-
ствует больший счет. 

Логистическая регрессия. Пусть y опре-
деляет принадлежность объекта к классу и при-
нимает значение 1, если объект принадлежит 
классу К1, и значение 0, если объект принад-
лежит классу К2. Тогда делается предположение 
о том, что вероятность наступления события 
y=1, равна:  

 

)(}|1{ zfxyP   

mm

T xqxqqxqz  ...110 , 
 

где x – вектор-столбец независимых переменных 
x1…xm, q – вектор-столбец параметров (коэф-
фициентов регрессии) q1…qm, f(z) – логисти-
ческая функция (сигмоида, логит-функция):   
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Так как y принимает лишь значения 0 и 1, то 
вероятность второго возможного значения 
равна:    
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Таким образом, логистическая регрессия 
принимает следующий вид: 
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Для нахождения параметров q1…qm необ-
ходимо составить обучающую выборку, сос-
тоящую из наборов значений независимых пере-
менных и соответствующих им значений зависи-
мой переменной y. Формально, это множество 
пар: 
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где ni Rx )(  - вектор значений независимых 

переменных, а }1,0{)( iy  - соответствующее им 

значение y. Каждая такая пара называется обу-
чающим примером. 

Обычно используется метод максималь-
ного правдоподобия, согласно которому выбира-
ются параметры q, максимизирующие значение 
функции правдоподобия на обучающей выборке. 
Максимизация функции правдоподобия эквива-
лентна максимизации её логарифма. Для макси-
мизации этой функции может быть применён 
метод градиентного спуска или метод Ньютона-
Рафсона [3]. Сама задача классификации реша-
ется следующим образом: объект x можно отнес-
ти к классу y=1, если предсказанная моделью 

вероятность 5,0}5,0|1{ yP , и к классу y=0 в 

противном случае. Граничное значение может 
быть отлично от 0,5. Получающиеся при этом 
правила классификации являются линейными 
классификаторами. 

Главным преимуществом логистической 
регрессии является учет ограничений на зна-
чения вероятности, которые не могут выходить 
за рамки 0 и 1, а также работа с входными 
данными любого рода, благодаря чему данная 
модель нашла свое применение при нахождении 
переходных вероятностей состояний системы 
[4]. К недостаткам следует отнести чувствитель-
ность к корреляции между факторами, поэтому в 
моделях недопустимо наличие сильно коррели-
рованных независимых переменных. 

Для оценки качества бинарной классифи-
кации прибегают в основном к методам ROC-
анализа. ROC-кривая, также известная как кри-
вая ошибок, отображает соотношение между до-
лей верных положительных классификаций от 
общего числа положительных классификаций 
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(true positive rate) с долей ошибочных положи-
тельных классификаций от общего числа отри-
цательных классификаций (false positive rate) при 
варьировании порога решающего правила. 
Показатель AUC (площадь под ROC-кривой) 
дает количественную интерпретацию ROC-
кривой. Считается, что чем выше показатель 
AUC, тем качественнее классификатор.  

Для решения сформулированной задачи 
была использована среда программирования 
Python(x,y), представляющая собой набор биб-
лиотек и программного обеспечения для 

численных расчетов, анализа и визуализации 
данных на основе Python с готовой реализацией 
описанных выше моделей. Для сравнительного 
анализа результатов классификации была сфор-
мирована выборка, состоящая из 1000 объектов, 
каждый из которых характеризуется 20 
признаками. Исходная выборка была разделена 
случайным образом на обучающую выборку 
(700 объектов) и на тестовую выборку (300 
объектов). На рис. 2 изображены ROC-кривые 
моделей по данным контрольной выборки, а 
также показатель AUC для каждой модели. 

 

 
а)      б)    в) 

 
г)    д) 

Рис. 2. ROC-кривые: а) байесовский классификатор, б) дискриминантный анализ, в) 

логистическая регрессия, г) градиентный бустинг, д) «случайный лес» 
 

Результаты ROC-анализа, в том числе и 
показателя AUC показывают, что, на первый 
взгляд, расхождения моделей совершенно незна-
чительны и сложно определить качество класс-
сификации. Однако при представлении результа-

тов классификации объектов в виде табл. 1, в 
которой отражено количество верно и ошибочно 
классифицируемых объектов, преимущество по 
точности классификации можно отдать методу 
дискриминантного анализа. 

 
Таблица 1. Результаты классификации объектов различными моделями 

 

Название 
модели 

Верно 
классифицирова

нные  

Ошибочно 
классифициров

анные 
кол-во 

(из 300) 
% 

кол-во 
(из 300) 

% 

«случайный лес»  207 69 93 31 
градиентный бустинг 
деревьев решений 

220 73,3 80 26,7 

наивный байесовский 
классификатор  

225 75 75 25 

дискриминантный анализ  227 75,7 73 24,3 
логистическая регрессия 222 74 78 26 
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ANALYSIS OF BINARY CLASSIFICATION METHODS 
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It is considered the problem of binary classification of objects, described by the attributes vector, to any 

of two classes. It was performed a comparative analysis of binary classification methods using ROC-

analysis method realized by means of Python(x, y) language. 

Key words: discriminant analysis, ROC-curve, AUC, Python(x, y)   
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