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Задача классификации

• Построение формальной модели, которая распределяет 
объекты, имеющие одинаковую структуру по заранее 
известным группам (классам) в зависимости от 
похожести атрибутов объектов

• Основные задачи классификации
− Предсказание: назначить корректный класс объекту, который 

предварительно не был рассмотрен
− Описание: указать способ, с помощью которого можно 

отличать объекты различных классов
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Пример: анализ оттока клиентов
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Определить, уйдет ли клиент к другому оператору

# Sex Age Day
calls

Day
charge

Eve
calls

Eve
charge

Night
calls

Night
charge

Intl
calls

Intl
charge Plan … CHURN

1 M 24 110 45.07 99 16.78 91 11.01 3 2.7 A YES
2 M 28 123 27.47 103 16.62 103 11.45 3 3.7 B NO
3 F 29 114 41.38 110 10.3 104 7.32 5 3.29 C YES
4 M 33 71 50.9 88 5.26 89 8.86 7 1.78 A YES
5 M 53 113 28.34 122 12.61 121 8.41 3 2.73 C NO
6 M 37 98 37.98 101 18.75 118 9.18 6 1.7 A YES
7 F 78 88 37.09 108 29.62 118 9.57 7 2.03 B NO
8 M 63 79 26.69 94 8.76 96 9.53 6 1.92 B NO
9 F 46 97 31.37 80 29.89 90 9.71 4 2.35 A NO…
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Пример: поиск полезных ископаемых
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#
FeSO4 • 7H2O NH4H2PO4

(Na,Ca)
(Si,Al)4O8

SiO2•nH2O LiAl
Si4O10 … Мине-

ралНали
чие

Плот
ность

Нали
чие

Плот
ность

Нали
чие

Плот
ность

Нали
чие

Плот
ность

Нали
чие

Плот
ность

1 Да 3.40 Нет - Да 7.80 Нет - Да 23.92 Железо
2 Нет - Да 7.22 Да 2.97 Да 5.97 Да 16.54 Медь
3 Да 4.67 Да 5.45 Да 5.43 Да 8.95 Да 28.49 Серебро
4 Нет - Да 3.12 Нет - Да 9.12 Нет - Цинк
5 Да 2.78 Да 0.18 Нет - Нет - Да 25.02 Железо
6 Да 1.02 Нет - Нет - Да 1.23 Да 2.12 НЕТ
7 Да 0.75 Нет - Нет - Да 3.10 Да 2.99 НЕТ
8 Нет - Да 0.36 Да 2.08 Нет - Нет - НЕТ

1

2
3

5

4

6

7 8
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Пример: классификация позвоночных
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Атрибуты и метки класса
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Приложение Набор атрибутов Метка класса
Кредитный 
скоринг клиентов

Пол, возраст и доход клиента, 
величина, процент и срок кредита

Надежный / 
ненадежный

Предсказание 
успеваемости 
студентов

Пол, курс, местный/приезжий, 
количество посещений, количество 
сданных заданий

Отлично / хорошо / 
удовлетворительно / 
неудовлетворительно

Выявление спама Характеристики, полученные из 
заголовка и тела сообщения

Спам / не спам

Идентификация  
опухоли

Характеристики, полученные из 
снимков МРТ

Злокачественная /
доброкачественная

Классификация 
галактик

Характеристики, полученные из 
снимков с телескопа

Эллиптическая /
спиральная /
нерегулярной формы
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Процесс классификации: обучение (индукция)
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Name Income Age Credit 
rating

Peter Parker low youth risky
Anakin Skywalker low youth risky
Tony Stark high middle safe
Han Solo low middle risky
Clark Kent low senior risky
James Bond medium senior risky
Harry Callahan high middle safe
Bruce Banner high senior safe

Обучающая выборка
Алгоритм 

классификации

IF age=youth
THEN rating:=risky

IF income=high
THEN rating:=safe

IF age=middle AND income=low
THEN rating:=risky …

Модель классификации
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Процесс классификации: 
обучающая vs. тестовая выборки
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Обучающая выборка

Тестовая выборка

Множество прецедентов
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Процесс классификации: оценка модели
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Name Income Age Credit 
rating

Kyp Durron low youth risky

Mace Windu low youth risky

Lea Organa high middle safe

Darth Vader low middle risky

Joulupukki low senior safe

Тестовая выборка

IF age=youth
THEN rating:=risky

IF income=high
THEN rating:=safe

IF age=middle AND income=low
THEN rating:=risky …

Модель классификации

Credit 
rating
risky

risky

safe

risky

risky

Точность
80%
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Оценка модели: матрица ошибок
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• 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝑇𝑇𝑇𝑇

• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐹𝐹𝑃𝑃+𝐹𝐹𝑁𝑁
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝑇𝑇𝑇𝑇

Реальный класс
A B

Предсказанный
класс

A 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹
B 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇
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Процесс классификации: применение (дедукция)
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Name Income Age
John Doe low senior
Matti Meikäläinen high middle
Ivan Ivanov high youth
Pietro Sconosciuta low middle
…

IF age=youth
THEN rating:=risky

IF income=high
THEN rating:=safe

IF age=middle AND income=low
THEN rating:=risky …

Модель классификации

Credit rating

…

Неизвестные данные
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Содержание

• Общий подход к классификации
• Деревья решений
• Ансамблевая классификация
• Оценка качества классификации
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Деревья решений

• Дерево решений –
модель классификации 
в виде дерева, которое 
имеет
− корневой узел и 

внутренние узлы:
проверка условия на 
атрибут объекта

− узлы-листья:
метки классов 

− ребра:
переходы по результату 
проверки

17.04.2021Задача классификации данных
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Age

youth middle senior

risky Income

low

risky

middle
or high

safe

Income

risky

high

safe

low or 
middle
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Деревья решений

• Для применения не требуется компьютер
• Сферы применения: банковское дело, страхование, 

торговля, медицина, контроль качества продукции
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Построение дерева решений

• Если все объекты из одного класса, то создать лист с 
меткой этого класса, иначе выбрать атрибут для разбиения
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NULL Name Income Age Credit 
rating

Peter Parker low youth risky
Anakin Skywalker low youth risky
Tony Stark high middle safe
Han Solo low middle risky
Clark Kent low senior risky
James Bond medium senior risky
Harry Callahan high middle safe
Bruce Banner high senior safe
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Построение дерева решений

• Разбить выборку в соответствии со значениями 
выбранного атрибута

• Рекурсивно построить поддеревья
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Age

youth middle senior

risky

Name Income Credit 
rating

Clark Kent low risky
James Bond medium risky
Bruce Banner high safe

Name Income Credit 
rating

Peter Parker low risky
Anakin Skywalker low risky

Name Income Credit 
rating

Tony Stark high safe
Han Solo low risky
Harry Callahan high safe
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Выбор атрибута разбиения

• Какой атрибут выбрать для разбиения?
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𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟏𝟏

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝐴𝐴3 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟑𝟑

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴3 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟐𝟐

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2
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Выбор атрибута разбиения

• Жадный подход: выбрать атрибут, разбивающий выборку 
на подмножества с минимальной долей «примесей» 
(объектов иного класса)
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𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟏𝟏

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝐴𝐴3 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟑𝟑

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴3 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1
𝑣𝑣1
𝑣𝑣1

𝑣𝑣1

𝑨𝑨𝟐𝟐

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝐴𝐴1 … 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

𝑣𝑣2
𝑣𝑣2

ХужеЛучше
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Критерий выбора атрибута – прирост информации
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𝑛𝑛01
𝑛𝑛02

𝑨𝑨?

𝑨𝑨𝟏𝟏

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝑛𝑛11
𝑛𝑛12

𝑛𝑛21
𝑛𝑛22

𝑨𝑨𝟐𝟐

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2

𝑛𝑛31
𝑛𝑛32

𝑛𝑛41
𝑛𝑛42

𝑃𝑃

𝑀𝑀11 𝑀𝑀12 𝑀𝑀21 𝑀𝑀22

𝑀𝑀1 𝑀𝑀2

𝑨𝑨? = arg max{𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺1,𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺2}

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛1 = 𝑃𝑃 −𝑀𝑀1 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛2 = 𝑃𝑃 −𝑀𝑀2
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Оценка доли примесей с помощью энтропии

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
𝑝𝑝𝑖𝑖 ⋅ log2𝑝𝑝𝑖𝑖

𝑛𝑛 – количество классов
𝑝𝑝𝑖𝑖 – вероятность объектов 𝑖𝑖-го класса в выборке узла

17.04.2021Задача классификации данных

21

Клод Шеннон
1916-2001i Sym num p -p*log2(p)

1 space 9 0.22 0.48
2 comma 2 0.05 0.21
3 a 1 0.02 0.13
4 b 2 0.05 0.21
5 e 4 0.10 0.33
6 h 2 0.05 0.21
7 i 2 0.05 0.21
8 n 2 0.05 0.21
9 o 5 0.12 0.37

10 q 1 0.02 0.13
11 r 1 0.02 0.13
12 s 2 0.05 0.21
13 t 7 0.17 0.44
14 u 1 0.02 0.13

41 3.41

to be, or not to be, that is the question
i Sym num p -p*log2(p)
1 a 41 1.00 0.00
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

41 0.00

aaaaaaaaaaaaaaa…a
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Алгоритм ID3 (Iterative Dichotomiser 3)
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• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑖𝑖 ⋅ log2𝑝𝑝𝑖𝑖
• max 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = log2 𝑛𝑛, когда объекты 

равномерно распределены по классам 
(наименее желательная ситуация)

• min 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 0, когда объекты принадлежат 
одному классу (наиболее желательная ситуация)

John Ross 
Quinlan
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Вычисление энтропии узла дерева решений

• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑖𝑖 ⋅ log2𝑝𝑝𝑖𝑖

• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −0
6
⋅ log2 0 − 6

6
⋅ log2

1
1

= 0

• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −1
6
⋅ log2

1
6
− 5

6
⋅ log2

5
6

= 0.65

• 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = −2
6
⋅ log2

2
6
− 4

6
⋅ log2

4
6

= 0.92

17.04.2021Задача классификации данных
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0 ⋅ log2 0 считается 0

0
6

1
5

2
4
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Вычисление прироста информации 
после разбиения узла по атрибуту
• 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝐴𝐴) = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐴𝐴)

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) = −�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
𝑝𝑝𝑖𝑖 ⋅ log2 𝑝𝑝𝑖𝑖

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝐴𝐴 = �
𝑖𝑖=1

𝑘𝑘 𝑛𝑛𝑖𝑖
𝑛𝑛
𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖

𝐴𝐴 – атрибут разбиения с 𝑘𝑘 различных значений
𝑛𝑛 – количество объектов в выборке

разбиваемого узла-родителя 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑛𝑛𝑖𝑖 – количество объектов в выборке узла-потомка 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖

• Для разбиения выбирается атрибут 
𝐴𝐴𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = arg max

𝑖𝑖
𝐺𝐺𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝐴𝐴𝑖𝑖 = arg min

𝑖𝑖
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐴𝐴𝑖𝑖)

17.04.2021Задача классификации данных
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Пример построения дерева решений по ID3

17.04.2021Задача классификации данных
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# Shape
Color Outline Dot

1 green dashed no triange
2 green dashed yes triange
3 yellow dashed no square
4 red dashed no square
5 red solid no square
6 red solid yes triange
7 green solid no square
8 green dashed no triange
9 yellow solid yes square
10 red solid no square
11 green solid yes square
12 yellow dashed yes square
13 yellow solid no square
14 red dashed yes triange

Attribute

.
.

..

.

.
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Пример: вычисление энтропии узла-родителя

• 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬 = − 9
14
⋅ log2

9
14
− 5

14
⋅ log2

5
14

= 𝟎𝟎.𝟗𝟗𝟗𝟗

17.04.2021Задача классификации данных
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.

.
square 9
triangle 5
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Пример: вычисление энтропии узлов-потомков

• 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚𝒚) = 0

• 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈𝒈) = −2
5
⋅

log2
2
5
− 3

5
⋅ log2

3
5

= 𝟎𝟎.𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗

• 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒓𝒓𝒓𝒓𝒓𝒓) = −3
5
⋅

log2
3
5
− 2

5
⋅ log2

2
5

= 𝟎𝟎.𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗

17.04.2021Задача классификации данных
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.
.

..
.

.

square 4
triangle 0

.

. .
. ..

square 2
triangle 3

square 3
triangle 2

Color?
square 9
triangle 5

𝑬𝑬 = 0.94

redyellow green
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Пример: вычисление прироста информации

• 𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰 𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪 = 4
14
⋅ 0 +

5
14
⋅ 0.971 + 5

14
⋅ 0.971 =

𝟎𝟎.𝟔𝟔𝟔𝟔𝟔𝟔
• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪 = 0.94 −

0.694 = 𝟎𝟎.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐

17.04.2021Задача классификации данных
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.
.

..
.

.

square 4
triangle 0

.

. .
. ..

square 2
triangle 3

square 3
triangle 2

Color?

𝑬𝑬 = 0 𝑬𝑬 = 0.971 𝑬𝑬 = 0.971

square 9
triangle 5

𝑬𝑬 = 0.94
redyellow green
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Пример: выбор атрибута разбиения

• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪 = 𝟎𝟎.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐
• 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 = 0.151
• 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 = 0.048

17.04.2021Задача классификации данных
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.
.

..
.

.

square 4
triangle 0

.

. .
. ..

square 2
triangle 3

square 3
triangle 2

Color?

𝑬𝑬 = 0 𝑬𝑬 = 0.971 𝑬𝑬 = 0.971

square 9
triangle 5

𝑬𝑬 = 0.94
redyellow green
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Пример: выбор атрибута разбиения

• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶 = 𝟎𝟎.𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗
• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫 = 0.971– 0.951 = 𝟎𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟎

17.04.2021Задача классификации данных

30

.
.

..
.

.

.

. .
. ..square 2

triangle 3

Color?

𝑬𝑬 = 0.971

. .

Outline?

square 2
triangle 0

𝑬𝑬 = 0

square 0
triangle 3

𝑬𝑬 = 0

redyellow green

dashed solid
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Пример: выбор атрибута разбиения

• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫 = 𝟎𝟎.𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗
• 𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮𝑮 𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶𝑶 = 0.971– 0.951 = 𝟎𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟎

17.04.2021Задача классификации данных
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.
.

..
.

.

.

. .
. .. square 3

triangle 2

Color?

𝑬𝑬 = 0.971

. .

Outline?

square 0
triangle 2

𝑬𝑬 = 0

square 3
triangle 0

𝑬𝑬 = 0
.

.

Dot?

redyellow green

dashed solid yes no
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Пример: итоговое дерево решений

17.04.2021Задача классификации данных
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Color

Dot Outlinesquare

red yellow green

squaretriangle

yes no

squaretriangle

dashed solid

.
.

..

.

.
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Алгоритм построения дерева решений

17.04.2021Задача классификации данных

33



© М.Л. Цымблер Технологии аналитической обработки информации

Содержание

• Общий подход к классификации
• Деревья решений
• Ансамблевая классификация
• Оценка качества классификации

17.04.2021Задача классификации данных
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Ансамблевая классификация (идея)

17.04.2021Задача классификации данных
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Здоров

Здоров

Болен

Болен
Болен

Здоров

Болен
Здоров

Здоров

Здоров Здоров

Здоров*

Болен

*мажоритарное голосование
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Ансамблевая классификация (идея)

17.04.2021Задача классификации данных
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*взвешенное голосование

Здоров

Здоров

Болен

Болен
Болен

Болен

Здоров

Болен
Здоров

Здоров

Здоров Здоров

Болен*
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Ансамблевая классификация

17.04.2021Задача классификации данных
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Исходная
обучающая 

выборка

КлассГолосованиеНеизвестный
объект

Базовые
классификаторы

… …

Синтетические
выборки

…

𝐷𝐷 = 𝑛𝑛 = 𝐷𝐷𝑖𝑖 ,
P o ∈ 𝐷𝐷𝑖𝑖 = 1 − 1 − 1/𝑛𝑛 𝑛𝑛,

lim
𝑛𝑛→+∞

𝑃𝑃 𝑜𝑜 ∈ 𝐷𝐷𝑖𝑖 = 1 − 1/𝑒𝑒 ≈ 0.632
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Почему работают ансамбли?

• Дано 𝑛𝑛 базовых классификаторов с вероятностью ошибки 𝜀𝜀
у каждого, между их ошибками отсутствует корреляция

• Тогда вероятность ошибки ансамбля 

𝑃𝑃 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 > 𝑛𝑛/2 = �
𝑖𝑖= 𝑛𝑛/2 +1

𝑛𝑛
𝐶𝐶𝑖𝑖𝑛𝑛 ⋅ 𝜀𝜀𝑖𝑖⋅ 1 − 𝜀𝜀 𝑛𝑛−𝑖𝑖

𝒏𝒏 = 𝟐𝟐𝟐𝟐 и 𝜺𝜺 = 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑: 𝑷𝑷 = 𝟎𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟎 (!!)

• Неравенство Хёфдинга
𝑃𝑃 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 > 𝑛𝑛/2 ≤ 𝑒𝑒−0.5 2𝜀𝜀−1 2

вероятность ошибки ансамбля убывает 
экспоненциально с ростом числа 
базовых классификаторов

17.04.2021Задача классификации данных
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Ошибка базового классификатора 𝜺𝜺 (𝑛𝑛 = 25)

О
ш

иб
ка

 а
нс

ам
бл

я 
𝑷𝑷

(𝑛𝑛
=

25
)

Классификаторы 
независимы

Классификаторы 
идентичны
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Пример работы ансамбля классификаторов

17.04.2021Задача классификации данных
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Одно дерево решений Ансамбль деревьев решений

Исходное множество
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Бэггинг (Bagging, Bootstrap Aggregating)

• Базовые идеи
− Сэмплинг с замещением при формировании подвыборок
− Голосование по большинству при назначении метки 

класса
• Отличительные черты
− Может использоваться для предсказания непрерывных 

значений (усреднение результатов, выданных 
участниками ансамбля)

− Часто существенно более высокая точность, чем у одного 
классификатора. Лучшая точность при предсказании, 
чему у одного классификатора

− Устойчивость к шумам в данных при несущественном 
снижении точности

17.04.2021Задача классификации данных

40
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Алгоритм бэггинга

17.04.2021Задача классификации данных
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Пример бэггинга: 
задача и обучающая выборка

17.04.2021Задача классификации данных
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𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

Уч. 𝒔𝒔 𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳 𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹
1 0.75 −1 1
2 ? ? ?
3 ? ? ?
4 ? ? ?
5 ? ? ?
6 ? ? ?
7 ? ? ?
8 ? ? ?
9 ? ? ?

10 ? ? ?

Примитивная 
классификация

Обучающая 
выборка

Ансамбль примитивных 
классификаторов
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Пример бэггинга: 
выборка и обучение 1-го участника ансамбля 

17.04.2021Задача классификации данных
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𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.9 1

0.9 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑

1 −1

1
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Пример бэггинга: 
выборки и обучение 1-5 участников ансамбля

17.04.2021Задача классификации данных
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𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.9 1

0.9 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑

1 −1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.5 -1

0.9 1

1.0 1

1.0 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕

1 1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.4 -1

0.5 -1

0.7 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑

1 −1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.1 1

0.2 1

0.4 -1

0.4 -1

0.5 -1

0.5 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑

1 −1

1 2 3 4 𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.1 1

0.2 1

0.5 -1

0.6 -1

0.6 -1

0.6 -1

1.0 1

1.0 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑

1 −1

5
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Пример бэггинга:
выборки и обучение 6-10 участников ансамбля
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𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.2 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.7 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕𝟕𝟕

−1 1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.4 -1

0.4 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

0.9 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕𝟕𝟕

−1 1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.5 -1

0.5 -1

0.5 -1

0.7 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.3 1

0.4 -1

0.4 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.7 -1

0.8 1

1.0 1

1.0 1

6 7 8 9 𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.1 1

0.1 1

0.1 1

0.3 1

0.3 1

0.8 1

0.8 1

0.9 1

0.9 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟎

1 1

10

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕𝟕𝟕

−1 1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕𝟕𝟕

−1 1
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Пример бэггинга: итоговый ансамбль

17.04.2021Задача классификации данных

46

Участник 𝒔𝒔 𝑳𝑳 𝑹𝑹
1 0.35 1 −1
2 0.7 1 1
3 0.35 1 −1
4 0.3 1 −1
5 0.35 1 −1
6 0.75 −1 1
7 0.75 −1 1
8 0.75 −1 1
9 0.75 −1 1

10 0.05 1 1



© М.Л. Цымблер Технологии аналитической обработки информации

Пример бэггинга: проверка ансамбля
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Уч. 𝒔𝒔 𝑳𝑳 𝑹𝑹
1 0.35 1 −1
2 0.7 1 1
3 0.35 1 −1
4 0.3 1 −1
5 0.35 1 −1
6 0.75 −1 1
7 0.75 −1 1
8 0.75 −1 1
9 0.75 −1 1

10 0.05 1 1

Уч. 𝟎𝟎.𝟏𝟏 𝟎𝟎.𝟐𝟐 𝟎𝟎.𝟑𝟑 𝟎𝟎.𝟒𝟒 𝟎𝟎.𝟓𝟓 𝟎𝟎.𝟔𝟔 𝟎𝟎.𝟕𝟕 𝟎𝟎.𝟖𝟖 𝟎𝟎.𝟗𝟗 𝟏𝟏.𝟎𝟎
1 1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1
4 1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1
5 1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1
6 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 1
7 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 1
8 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 1
9 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 1

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽 𝟐𝟐 𝟐𝟐 𝟐𝟐 −𝟔𝟔 −𝟔𝟔 −𝟔𝟔 −𝟔𝟔 𝟐𝟐 𝟐𝟐 𝟐𝟐
𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪 𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏
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Boosting: основные идеи
• Веса объектов выборки

− Вес объекта влияет на вероятность включения объекта в обучающую 
выборку участника ансамбля

− Сначала объекты имеют одинаковые веса. Затем вес объекта, неверно 
классифицированного участником, увеличивается, иначе – уменьшается  

• Обучение участников
− Последовательно (один за другим)
− Обучающая выборка участника формируется с помощью сэмплинга с 

замещением
− Перед переходом к следующему участнику выполняется оценка точности 

текущего участника на всех объектах исходной выборки и затем 
пересчитываются их веса

• Классификация
− Класс неизвестного объекта определяется взвешенным голосованием 

участников 
− Вес участника зависит от его точности классификации

17.04.2021Задача классификации данных
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Алгоритм AdaBoost

• Обучающая выборка: 
𝑥𝑥1,𝑦𝑦1 , … , (𝑥𝑥𝑛𝑛 ,𝑦𝑦𝑛𝑛), веса 𝑤𝑤1, … ,𝑤𝑤𝑛𝑛

• Ансамбль: 𝐶𝐶1, … ,𝐶𝐶𝑘𝑘
• Ошибка участника ансамбля:

𝜀𝜀𝑖𝑖 = 1
𝑛𝑛
∑𝑗𝑗=1𝑛𝑛 𝑤𝑤𝑗𝑗 ⋅ 𝛿𝛿(𝐶𝐶𝑖𝑖 𝑥𝑥𝑗𝑗 ≠ 𝑦𝑦𝑗𝑗)

• Вес участника: 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 1
2

ln 1−𝜀𝜀𝑖𝑖
𝜀𝜀𝑖𝑖

• Обновление весов:
𝑤𝑤𝑖𝑖

(0) = 1/𝑛𝑛
𝑤𝑤𝑖𝑖

(𝑗𝑗+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖
𝑗𝑗

𝑍𝑍𝑗𝑗
⋅ �
𝑒𝑒−𝛼𝛼𝑗𝑗 , 𝐶𝐶𝑗𝑗 𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑒𝑒𝛼𝛼𝑗𝑗 , 𝐶𝐶𝑗𝑗 𝑥𝑥𝑖𝑖 ≠ 𝑦𝑦𝑖𝑖

,

где 𝑍𝑍𝑗𝑗 − нормализующий множитель (∑𝑖𝑖 𝑤𝑤𝑖𝑖
(𝑗𝑗+1) = 1)

17.04.2021Задача классификации данных
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𝟐𝟐𝜶𝜶
𝜺𝜺
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Алгоритм AdaBoost
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Если ошибка классификации более 50%, 
то повторить сэмплинг



© М.Л. Цымблер Технологии аналитической обработки информации

Пример бустинга

17.04.2021Задача классификации данных

51

𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

Уч. 𝒔𝒔 𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳𝑳 𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹 𝜶𝜶
1 0.75 −1 1 ?
2 ? ? ? ?
3 ? ? ? ?

Примитивная 
классификация

Обучающая 
выборка

Ансамбль примитивных 
классификаторов
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Пример бустинга: 
выборки и обучение участников ансамбля
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𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
0.1 1

0.2 1

0.3 1

0.4 -1

0.5 -1

0.6 -1

0.7 -1

0.8 1

0.9 1

1.0 1

𝑥𝑥 ≤ 𝒔𝒔

1 −1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟕𝟕𝟕𝟕

−1 1

1 𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤
0.1 1 0.1

0.4 -1 0.1

0.5 -1 0.1

0.6 -1 0.1

0.6 -1 0.1

0.6 -1 0.1

0.7 -1 0.1

0.7 -1 0.1

0.8 1 0.1

1.0 1 0.1

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟎

1 1

2 𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤
0.1 1 0.311

0.1 1 0.311

0.2 1 0.311

0.2 1 0.01

0.2 1 0.01

0.2 1 0.01

0.3 1 0.01

0.3 1 0.01

0.3 1 0.01

0.3 1 0.01

𝑥𝑥 ≤ 𝟎𝟎.𝟑𝟑

1 −1

3 𝑋𝑋 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤
0.2 1 0.029

0.2 1 0.029

0.4 -1 0.029

0.4 -1 0.228

0.4 -1 0.228

0.4 -1 0.228

0.5 -1 0.228

0.6 -1 0.009

0.6 -1 0.009

0.7 -1 0.009

𝛼𝛼 = 𝟏𝟏.𝟕𝟕𝟕𝟕𝟕𝟕 𝛼𝛼 = 𝟐𝟐.𝟕𝟕𝟕𝟕𝟕𝟕 𝛼𝛼 = 𝟒𝟒.𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
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Пример бустинга: проверка ансамбля
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Уч. 𝟎𝟎.𝟏𝟏 𝟎𝟎.𝟐𝟐 𝟎𝟎.𝟑𝟑 𝟎𝟎.𝟒𝟒 𝟎𝟎.𝟓𝟓 𝟎𝟎.𝟔𝟔 𝟎𝟎.𝟕𝟕 𝟎𝟎.𝟖𝟖 𝟎𝟎.𝟗𝟗 𝟏𝟏.𝟎𝟎
1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1

𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 𝟓𝟓.𝟏𝟏𝟏𝟏 𝟓𝟓.𝟏𝟏𝟏𝟏 𝟓𝟓.𝟏𝟏𝟏𝟏 −𝟑𝟑.𝟎𝟎𝟎𝟎 −𝟑𝟑.𝟎𝟎𝟎𝟎 −𝟑𝟑.𝟎𝟎𝟎𝟎 −𝟑𝟑.𝟎𝟎𝟎𝟎 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑 𝟎𝟎.𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑𝟑

𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪 𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 −𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏 𝟏𝟏

Уч. 𝒔𝒔 𝑳𝑳 𝑹𝑹 𝜶𝜶
1 0.75 −1 1 1.738
2 0.05 1 1 2.778
3 0.3 1 −1 4.120
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Содержание

• Общий подход к классификации
• Деревья решений
• Ансамблевая классификация
• Оценка качества классификации
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Матрица ошибок (Confusion matrix)

Прогноз \ Класс 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪

𝑪𝑪

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 (𝑇𝑇𝑇𝑇) 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 (𝐹𝐹𝐹𝐹)

¬𝑪𝑪

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 (𝐹𝐹𝐹𝐹) 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 (𝑇𝑇𝑇𝑇)

17.04.2021Задача классификации данных
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Матрица ошибок (Confusion matrix)

Прогноз \ Класс 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪
𝑪𝑪 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 (𝑇𝑇𝑇𝑇) 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 (𝐹𝐹𝐹𝐹)

¬𝑪𝑪 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 (𝐹𝐹𝐹𝐹) 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 (𝑇𝑇𝑇𝑇)
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• 𝑇𝑇𝑇𝑇 – верно распознанные объекты класса 𝐶𝐶
• 𝑇𝑇𝑇𝑇 – верно распознанные объекты класса ¬𝐶𝐶
• 𝐹𝐹𝐹𝐹 – объекты класса 𝐶𝐶, неверно распознанные как 

объекты класса ¬𝐶𝐶
• 𝐹𝐹𝐹𝐹 – объекты класса ¬𝐶𝐶, неверно распознанные как 

объекты класса 𝐶𝐶
• 𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 – объекты класса 𝐶𝐶
• 𝑁𝑁 = 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 – объекты класса ¬𝐶𝐶
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Accuracy, recognition rate (Аккуратность)
Error/misclassification rate (Доля ошибок) 

• 𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨 = 𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑻𝑻𝑻𝑻
𝑷𝑷+𝑵𝑵

= 𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑻𝑻𝑻𝑻
𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑻𝑻𝑻𝑻

• 𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬 = 𝟏𝟏 − 𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨 = 𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑭𝑭𝑭𝑭
𝑷𝑷+𝑵𝑵

= 𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑭𝑭𝑭𝑭
𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑭𝑭𝑭𝑭+𝑻𝑻𝑻𝑻

• Наиболее простой способ оценки качества: 
доля верных/неверных ответов

• Неадекватен при дисбалансе классов
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П\К 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪
𝑪𝑪 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹

¬𝑪𝑪 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇
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Неадекватность Accuracy и Error 
при дисбалансе классов в обучающей выборке

• 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 0+990
0+0+10+990

= 99%, 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 1%
• Классификатор идеально распознает отсутствие 

рака и плохо распознает рак
• При дисбалансе классов в обучающей выборке 

нужны отдельные меры качества распознавания 
объектов из классов 𝐶𝐶 и ¬𝐶𝐶
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П\К Рак = да Рак = нет
Рак = да 𝑇𝑇𝑇𝑇 = 0 𝐹𝐹𝐹𝐹 = 10
Рак = нет 𝐹𝐹𝐹𝐹 = 0 𝑇𝑇𝑇𝑇 = 990
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Precision (точность), Recall (полнота)

• Точность показывает долю объектов, распознанных как 
объекты класса 𝐶𝐶, действительно являющихся 
объектами класса 𝐶𝐶

𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 = 𝑻𝑻𝑻𝑻
𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑭𝑭𝑭𝑭

• Полнота показывает долю объектов класса 𝐶𝐶, которые 
действительно распознаны как объекты класса 𝐶𝐶

𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹 = 𝑻𝑻𝑻𝑻
𝑻𝑻𝑻𝑻+𝑭𝑭𝑭𝑭

• Точность и полнота имеют обратную зависимость
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П\К 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪
𝑪𝑪 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹

¬𝑪𝑪 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇
Прогноз 𝑪𝑪

П\К 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪
𝑪𝑪 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹

¬𝑪𝑪 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇
Прогноз 𝑪𝑪
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Пример

• 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 90+9560
300+9700

= 97.7%, 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 2.3%

• 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 90
90+140

= 39.13%

• 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 90
90+210

= 30%
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Прогноз\Класс Рак = Да Рак = Нет
Рак = Да 𝟗𝟗𝟗𝟗

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝐹𝐹𝐹𝐹

Рак = Нет 𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐
𝐹𝐹𝐹𝐹

𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗
𝑇𝑇𝑇𝑇

Всего 300
𝑃𝑃

9700
𝑁𝑁

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
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Меры 𝑭𝑭 и 𝑭𝑭𝜷𝜷

• Мера 𝐹𝐹 (𝐹𝐹1 или 𝐹𝐹-score) – гармоническое среднее 
точности (precision) и полноты (recall)

𝑭𝑭 = 𝟐𝟐⋅𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷⋅𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹
𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷+𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹

• 𝐹𝐹𝛽𝛽 – взвешенная мера точности (precision) и 
полноты (recall)

𝑭𝑭𝜷𝜷 =
(𝟏𝟏 + 𝜷𝜷𝟐𝟐) ⋅ 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 ⋅ 𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹
𝜷𝜷𝟐𝟐 ⋅ 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 + 𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹

− 𝛽𝛽 > 0 показывает важность точности (precision) по 
отношению к полноте (recall) 

− типичные значения 𝛽𝛽 = 2 и 𝛽𝛽 = 0.5

17.04.2021Задача классификации данных

61



© М.Л. Цымблер Технологии аналитической обработки информации

Пример

• 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 90+9560
300+9700

= 97.7%, 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 2.3%

• 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 90
90+140

= 39.13%, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 90
90+210

= 30%

• 𝐹𝐹 = 2⋅0.3913⋅0.3
0.3913+0.3

= 0.34
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Прогноз\Класс Рак = Да Рак = Нет
Рак = Да 𝟗𝟗𝟗𝟗

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏
𝐹𝐹𝐹𝐹

Рак = Нет 𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐
𝐹𝐹𝐹𝐹

𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗𝟗
𝑇𝑇𝑇𝑇

Всего 300
𝑃𝑃

9700
𝑁𝑁

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

𝐹𝐹 =
2 ⋅ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
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Меры качества классификации

• 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑃𝑃+𝑁𝑁

, 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 1 − 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴

• 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

• 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

• 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

• 𝐹𝐹𝑃𝑃𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆
• 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 = 1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆

• 𝐹𝐹 = 2⋅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃⋅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

, 𝐹𝐹𝛽𝛽 = (1+𝛽𝛽2)⋅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃⋅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝛽𝛽2⋅𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
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П\К 𝑪𝑪 ¬𝑪𝑪
𝑪𝑪 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹

¬𝑪𝑪 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇
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Основные методы подготовки тестовой выборки

• Откладывание (hold-out)
− Множество размеченных данных единожды разбивается на непересекающиеся 

подмножества: обучающая выборка и тестовая выборка. Типичные соотношения –
70:30, 80:20

• Случайный отбор (random sampling)
− Повторить откладывание 𝑘𝑘 раз, итоговая точность – среднее

• Перекрестная проверка из 𝑘𝑘 итераций 
(𝑘𝑘-fold cross-validation), обычно 𝑘𝑘 = 10
− Обучающая выборка разбивается на 𝑘𝑘 непересекающихся частей
− Выполняется 𝑘𝑘 итераций: обучение проводится на 𝑘𝑘 − 1 частях, 

тестирование проводится на части, не участвовавшей в обучении 
− Итоговая точность – отношение общих кол-в верных ответов и попыток 
− Вариация для маломощных множеств: 𝑘𝑘 равно мощности выборки 

• Самонастройка (0.632 bootstrapping)
− По выборке из 𝑑𝑑 объектов 𝑑𝑑 раз строятся случайные выборки с повторением из 𝑑𝑑

объектов – обучающие выборки; не отобранные объекты формируют тестовые 
выборки

− 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑀𝑀 = 1
𝑑𝑑
∑𝑖𝑖=1𝑑𝑑 (0.632 ⋅ 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑀𝑀𝑖𝑖 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 + 0.368 ⋅ 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑀𝑀𝑖𝑖 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)
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• Tan P.-N., Steinbach M., Karpatne A., Kumar V. 
Introduction to Data Mining. 2nd Edition. Pearson, 
2019. 839 p. ISBN: 978-0-13-312890-1
− 3. Decision Tree Induction. 3.1 Basic Concepts, 

3.2 General Framework for Classification, Decision Tree 
Classifier, 3.5 Model Selection, 3.6 Model Evaluation, 4.10 
Ensemble Methods
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