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Аннотация. В данном исследовании рассмотрены модели машинного обучения
для решения задачи бинарной классификации. Представлен алгоритм обработки набо-
ра данных для обучения и тестирования, а также проведен сравнительный анализ пред-
лагаемых моделей, по итогу которого была определена наиболее рациональная модель
машинного обучения для выполнения поставленной цели.
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В нынешнее время количество различ-
ных алгоритмов машинного обучения позво-
ляет сделать выбор в пользу данного сред-
ства для решения разноплановых задач. Пре-
имущество этих технологий обуславливается
тремя важными факторами для большинства

компаний, разрабатывающих системы инфор-
мационной защиты: низкая стоимость, просто-
та реализации, скорость обучения и предос-
тавления результата.

Для обучения любой системы необходи-
мо сформировать структурированный и обрабо-
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танный массив данных – датасет. Классичес-
кой задачей фильтрации и классификации набо-
ра информации является дихотомическая или же
бинарная классификация. Определение принад-
лежности объекта к одному из двух возможных
классов – основная цель рассматриваемой за-
дачи [3]. Ее решение находят с помощью раз-
личных моделей машинного обучения. Для оп-
ределения наиболее рациональной из них, сфор-
мируем датасет, на основе которого, в послед-
ствии, будет происходить обучение (рис. 1) [1].

Необходимо убедиться, что в сформирован-
ных столбцах нет пропущенных значений. Дан-
ный пул имеет 86 непустых записей по 7 критери-
ям, описания которых представлены в таблице.

Рис. 1. Сформированный массив данных

Описание критериев данных
Название критерия Описание Тип данных Описание типа данных 

transaction_id Номер транзакции Int64 Целочисленный 64х-битный 
transaction_amount Сумма транзакции Float64 Нецелочисленный 64х-битный 
location Место выполнения транзакции object Набор свойств 
merchant Платёжная система object Набор свойств 
age Возраст Int64 Целочисленный 64х-битный 
gender Половая принадлежность object Набор свойств 
fraud_label Метка мошенничества Int64 Целочисленный 64х-битный 

Рис. 2. Данные в числовом формате

Так как в датасете присутствуют три ка-
тегориальных поля, таких как location, merchant
и gender, необходимо перевести их уникальные
значения в числовые, используя метод One-hot
encoding.

Таким образом получим перечень из сле-
дующих преобразований:

a) gender: M -1, F- 0;
b) location: New York – 1, Chicago – 2, Los

Angeles – 3, San Francisco – 4;
c) merchant: ABC Corp – 0, XYZ Inc – 1.
Основываясь на преобразованных дан-

ных (рис. 2), произведем оценку корреляции
между столбцами числовых признаков. Полу-
ченная матрица корреляция отображается в
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том случае, если значение ее модуля превы-
шает отметку 0,3 (рис. 3).

После предобработки данных датасета
и определения корреляционной матрицы, мо-
жем отобразить графики распределения дан-
ных (рис. 4).

Для дальнейшего определения наилучшей
модели машинного обучения, необходимо раз-
бить данные на две группы: тестовые и обуча-
ющие. Так как в нашем датасете число запи-
сей меньше 1000, то соотношение будет 70:30,

где 70 – процентное количество данных для
обучения, а 30 – для тестирования [4].

Для сравнительного анализа выберем
следующие модели машинного обучения: ло-
гическая регрессия, метод опорных векторов,
дерево решений, наивный байесовский клас-
сификатор, метод k-ближайших соседей,
XGBoost, градиентный бустинг, метод случай-
ного леса, AdaBoost. Метрикой оценки каче-
ства моделей будет выступать F1-Score – гар-
моническое среднее между точностью и пол-

Рис. 3. Матрица корреляции столбцов числового признака

Рис. 4. Графики распределение данных
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нотой [4]. Для каждой модели гиперпарамет-
ры были определены по умолчанию (рис. 5).

Сравнительный анализ показал, что наи-
лучшей моделью машинного обучения для
решения задачи бинарной классификации по
метрике F1-Score и настроенных гиперпара-
метрах по умолчанию является AdaBoost.

Ключевой проблемой данной модели явля-
ется склонность к переобучению при наличии зна-
чительного уровня шума данных [2]. Одним из
методов решения является определение наибо-
лее влиятельных гиперпараметров для предска-
зания алгоритма. Такими являются: максималь-
ная глубина дерева решений {1,2,3,4,5,6} и коли-
чество деревьев в ансамбле {1,2,3…2500} [5].

Все рассмотренные модели машинного
обучения справляются с поставленной целью –
решение задачи бинарной классификации. Од-
нако наиболее рациональной в использовании
оказалась модель AdaBoost, применяющаяся
в связке со слабым алгоритмом одноуровне-
вых деревьев решений. Высокая эффектив-
ность достигается за счет бустинга слабых клас-
сификаторов, что также компенсирует такую
проблему модели, как переобучение.

Дальнейшим вектором научных исследо-
ваний является рассмотрение эффективности
алгоритма AdaBoost при решении других за-
дач классификации.
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Рис. 5. Оценка моделей по метрике F1-Score
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Abstract. This study discusses machine learning models for solving binary classification
problems. An algorithm for processing a data set for training and testing is provided, as well as
a comparative analysis of the proposed models, based on the results of which the most rational
one for achieving the stated goal was determined. A structured dataset consisting of 86 records
on seven criteria was created, with categorical variables such as location, merchant and
gender transformed using one-point coding. Correlation analysis was performed to assess the
relationships between the numerical features. The dataset was then divided into training (70%)
and test (30%) subsets for model evaluation. The different machine learning models were
compared using F1-Score metric. All considered machine learning models cope with the objective
of solving the binary classification problem. However, the AdaBoost model, used in conjunction
with a weak single-level decision tree algorithm, turned out to be the most rational in use. High
efficiency is achieved by bousting weak classifiers, which also compensates for such a problem
of the model as overtraining.

Key words: binary classification, machine learning models, data set, data distribution,
correlation.


