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Разработка моделей машинного обучения, помимо прочего, включает в себя определение опти-
мальной для конкретной бизнес-задачи метрики качества. Выбор корректной метрики зачастую свя-
зан с изменениями в подходе к моделированию, т.к. одни модели машинного обучения в результате 
оптимизации внутренней функции потерь более ориентированы на решение задачи ранжирования, 
другие модели – на минимизацию ошибки 1-го рода и т.д. На примере кредитного скоринга показано, 
что выбор оптимальной метрики качества является нетривиальной задачей с учётом особенностей 
различных доступных метрик. Например, максимизация интегральной метрики качества ROC-AUC 
далеко не всегда может приводить разработчика к желаемому в смысле бизнес-эффекта результату. 
Использование исключительно интегральных метрик качества может приводить к негативным ре-
зультатам при применении модели. Например, в случае использования модели для принятия решения 
о выдаче кредита клиенту, более правильным является подход на основе балансировки показателей 
Precision/Recall, т.к. он позволит выбрать оптимальную модель с точки зрения стратегии кредитной 
организации. В данной статье рассматриваются наиболее распространенные метрики качества мо-
делей бинарной классификации, которые позволяют принять решение о превосходстве одной моде-
ли над другой с учётом сформулированных бизнес-требований к модели. Приведенные методики 
расчёта метрик и их особенности позволяют выработать правила по выбору метрики качества под 
конкретную задачу.
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The development of machine learning models, among other things, includes determining the optimal 

quality metric for a particular business task. The choice of the correct metric is often associated with changes 
in the modelling approach, because some machine learning models, as a result of optimizing an internal 
cost function, are more focused on quality of ranking of clients (in case of credit scoring), other models are 
aimed at minimizing Type I error, etc. It is shown in this paper that choosing the optimal quality metric is a 
non-trivial task, taking into account the features of the various available metrics. For example, maximizing 
such integral metric as ROC-AUC not always lead the developer to the desired result in terms of business 
effect. This paper contains the review of the most common quality metrics for binary classification models 
which allow to decide on the superiority of one model over another, taking into account the formulated busi-
ness requirements for the model. Presented formulas for calculating metrics and metrics’ features provide an 
intuition on choosing an appropriate quality metric for a specific task of binary classification.

Введение

Бинарная классификация – одна 
из наиболее распространенных проблем 
прикладной статистики и машинного об-
учения, которая решается во множестве 
прикладных областей – в медицине, био-
логии, метеорологии, анализе почтовых 
сообщений, кредитном скоринге, класси-
фикации текстов, изображений и т.д.

Оценка качества моделей классифика-
ции является важным аспектом во многих 
областях, для которых разрабатываются 
модели машинного обучения. Данная 
оценка качества отвечает на вопрос, на-
сколько хорошо полученный классифика-
тор разделяет интересующие нас классы 
на некоторой выборке. Сравнение мо-
делей между собой на основе исключи-
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тельно 4-х базовых показателей (табл.1) 
не представляется возможным в силу 
невозможности оптимизировать данные 
показатели под конкретную задачу, стоя-
щую перед исследователем. В то же вре-
мя, существуют метрики качества, кото-
рые позволяют сравнивать модели между 
собой и выбирать оптимальные, не забы-
вая при этом о желаемом бизнес-эффекте.

В данной статье основной акцент 
сделан на решении задачи бинарной 
классификации в главном её экономиче-
ском приложении – проблеме кредитно-
го скоринга.

Проблема кредитного скоринга яв-
ляется важнейшей составляющей про-
цесса кредитования в банковской сфере. 
На основе результатов моделей кредит-
ного скоринга, среди прочего, рассчи-
тывается средний уровень вероятности 
дефолта (Probability of Default – PD) – од-
ного из факторов, участвующих в расчете 
норматива достаточности капитала в со-
ответствии с требованиями Базельского 
комитета в рамках продвинутого подхода 
на основе внутренних рейтингов (A-IRB). 
Модель напрямую влияет на предсказан-
ные значения долгосрочной вероятности 
дефолта, что может приводить к суще-
ственным изменениям требований к ре-
зервному капиталу банка. 

Метрики качества моделей  
бинарной классификации

Оценка качества построенных тем 
или иным методом классификаторов 
является важнейшей компонентой 
жизненного цикла моделей, особенно 
в сфере экономики и финансов, где эф-
фект от ошибок 1-го и 2-го рода может 
генерировать существенные потери для 
бизнеса.

Наиболее распространенная метри-
ка качества для моделей бинарной клас-
сификации – Area Under (ROC) Curve 
(AUC) позволяет получить интеграль-
ную оценку качества модели, не прини-
мая во внимание эффекты от вариации 
порога отсечения (threshold). Для задачи 
кредитного скоринга используется иной 
интегральный показатель качества ран-
жирующей способности модели – коэф-
фициент Джини.

Метрикой качества алгоритмов при-
нимается коэффициент Джини [1], ко-
торый непосредственно связан с CAP-
кривой (Cumulative Accuracy Profile) [2].

CAP-кривая показывает, какой части 
дефолтных клиентов модель присваива-
ет относительно худший скоринговый 
балл. Соответствующий CAP-кривой 
коэффициент Джини (Gini) вычисляется 
следующим образом [3, 4]:

Пример CAP-кривой
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Коэффициент Джини варьируется 
в интервале [0, 1], где 1 – идеальная мо-
дель, 0 – случайные результаты (анало-
гичные подбрасыванию монеты).

Тем не менее, существуют другие 
метрики качества моделей бинарной 
классификации, которые могут исполь-
зоваться для идентификации сильных 
и слабых сторон модели применительно 
к конкретному бизнес-процессу, что под-
робно описано в работе [5].

Перед тем, как перейти к конкретным 
метрикам качества, стоит рассмотреть 4 
базовых показателя результатов моде-
ли на некоторой выборке, для которой 
известны «правильные ответы» – True 
Positives (TP), False Positives (FP), True 
Negatives (TN) и False Negatives (FN). 
Разместив эти показатели в матрицу 2x2, 
мы получим матрицу неточностей для 
конкретной модели бинарной классифи-
кации на конкретной выборке.

Используя приведенную выше матри-
цу неточностей, представляется возмож-
ным и полезным получить целую серию 
метрик качества модели бинарной клас-
сификации, которые при это не являют-

ся взаимоисключающими, но дополня-
ют друг друга и могут быть использова-
ны в процессе принятия решения об оп-
тимальной модели в каждом конкретном 
случае. К примеру, в задаче кредитного 
скоринга, ошибка 1-го рода может быть 
не столь критична, как ошибка 2-го 
рода, если глобальная стратегия банка 
направлена на наращивание кредитного 
портфеля. Напротив, если говорить о ме-
дицинской сфере, то ошибка 1-го рода 
является наиболее критичной, т.к. может 
быть более предпочтительно поставить 
чересчур пессимистичный диагноз, чем 
чересчур оптимистичный. [6]

Таблица 1
Матрица неточностей  

для бинарной классификации

Истинный 
«+1» класс

Истинный  
«-1» класс

Предсказанный 
«+1» класс

True Positives 
(TP)

False Negatives 
(FN)

Предсказанный 
«-1» класс

False Positives 
(FP)

True Negatives 
(TN)

Таблица 2
Таблица специальных метрик для конкретных порогов отсечения

Метрика формула Интерпретация

Accuracy (acc)
TP TN

TP TN FP FN
+

+ + +

Базовая метрика. Оценивает общее соотношение кор-
ректных предсказаний модели к общему числу наблюде-
ний в выборке

Error Rate (err) 1 acc−
Обратная предыдущей метрика. Оценивает отношение 
некорректных предсказаний модели относительно обще-
го числа наблюдений в выборке

Sensitivity (sn)
TP

TP FN+

Чувствительность оценивает долю положительно клас-
сифицированных наблюдений, предсказанных корректно

Specificity (sp)
TN

TN FP+

Специфичность оценивает долю негативно классифици-
рованных наблюдений, предсказанных корректно

Precision (p)
TP

TP FP+

Точность показывает, какая часть положительно класси-
фицированных примеров предсказана корректно

Recall (r)
TP

TP FN+

Полнота показывает, какая часть положительных приме-
ров классифицирована корректно

F-Measure (FM)
2* *p r

p r+

F-мера представляет гармоническое среднее между точ-
ностью и полнотой, позволяя оптимизировать сразу две 
эти метрики

Geometric-mean (GM) *TP TN
геометрическое среднее используется для максимизации 
верно-положительных и верно-отрицательных класси-
фикаций, при этом сохраняя баланс между ними
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Таким образом, используя 4 приве-
денных выше показателя, можно прийти 
к следующим метрикам качества модели 
(в таблице приведены названия метрик 
качества, формулы их расчета, а также 
интерпретация результатов).

Проиллюстрируем важность про-
верки модели бинарной классификации 
специальными метриками помимо ин-
тегральных показателей для задачи кре-
дитного скоринга.

Было построено 3 варианта модели 
бинарной классификации на данных заем-
щиков юридических лиц одного из круп-
ных банков Рф, табл. 3 содержит результа-
ты оценки качества данных моделей.

Можно видеть, что интегральный пока-
затель ранжирующей способности модели, 
а также базовая точность отдают предпо-
чтение модели 2, однако гармоническое 
среднее между точностью и полнотой по-
сле оптимизации порога отсечения выше 
для модели 3. Такое расхождение может 
быть вызвано более уверенным разделени-
ем модели 3 классов к «положительным» 
и «отрицательным», что особенно реле-
вантно для задачи кредитного скоринга.

При этом, в конкретный момент вре-
мени финансовая организация может 
быть заинтересована в первую очередь 
в наращивании своего кредитного порт-
феля, допуская при этом повышенный 

уровень риска. В такой ситуации умест-
но сравнивать модели между собой 
на уровне конкретных порогов отсече-
ния по метрика Precision/Recall, F-мера.

Заключение
Выбор оптимальной метрики для 

конкретной бизнес-задачи является клю-
чевым шагом в разработке «правильной» 
модели. Корректный выбор метрики обе-
спечит достижение поставленных показа-
телей эффективности процесса в целом. 
В статье были рассмотрены основные ме-
трики качества моделей бинарной клас-
сификации, которые могут быть исполь-
зованы при принятии решения об опти-
мальности разработанной модели. Было 
показано, что интегральные метрики 
качества, такие как ROC-AUC или Gini 
не всегда могут однозначно свидетель-
ствовать о превосходстве одной модели 
над другой, т.к. оценивают исключитель-
но ранжирующую способность, но не ана-
лизируют ошибки классификаторов при 
конкретных порогах отсечения.

Рассмотренные в табл. 2 метрики, 
в свою очередь, оперируют значениями, 
соответствующими именно конкретным 
порогам, оптимизация которых в соответ-
ствии с поставленными бизнес-задачами 
является главной задачей владельцев мо-
делей для их оптимального применения.

Таблица 3
Метрики качества для 3-х вариантов построенных моделей

Вариант модели Коэффициент Джини Accuracy F-мера для оптимального порога 
отсечения

Модель 1 51.58 % 91.5 % 0.83
Модель 2 54.35 % 96.8 % 0.84
Модель 3 53.67 % 94.3 % 0.87
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