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РЕЗЮМЕ 
В статье рассмотрены основные принципы оценки качества бинарного классификатора посредством возмож-

ностей ROC-анализа. Описан алгоритм ROC-анализа и интерпретация полученных результатов. Разобрана методика 
расчета основных параметров ROC-кривой, а также указания для оценки их статистической значимости. 
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ABSTRACT 
The article deals with the basic principles of the assessment of the quality of a binary classifier using the potential 

of the ROC analysis and describes a ROC analysis algorithm and the interpretation of the obtained results. The work 
discusses the methodology for the calculation of the main parameters of the ROC curve, as well as the instructions for 
the assessment of their statistical significance. 
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Введение 
 
Бинарным классификатором принято 

называть такое решающее правило, кото-

рое позволяет отнести наблюдение или 
группу наблюдений к одному из двух заве-
домо известных или экспериментально 
определенных классов с некоторой точно-
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стью. В зависимости от типа классифика-
тора возможно получение как вероятност-
ной количественной оценки принадлежно-
сти к классу (примером может служить ло-
гистическая регрессия), так и оценки в аб-
солютной шкале, согласно используемым 
размерностям. Преимущество классифи-
кации посредством количественной оценки 
выражается в возможности варьирования 
порога отсечения, что позволяет выбрать 
наиболее оптимальное решение поставлен-
ной задачи. Ярким примером применения 
бинарных классификаторов являются ме-
дицинские диагностические тесты и диа-
гностические модели (на основе ряда те-
стов). Целью диагностического теста явля-
ется выявление наличия или отсутствия 
заболевания в зависимости от результатов 
анализов, необходимых для постановки 
диагноза. Таким образом, решаются сле-
дующие важные для клинициста задачи: 
сведение результатов анализов, зачастую 
сложно поддающихся визуальной интер-
претации, к простому и понятному разде-
лению на два класса (например, бо-
лен/здоров), а также выявление коррели-
рующих с диагнозом факторов и придание 
им весовых оценок. Данный подход позво-
ляет определить вероятностную оценку 
наличия или отсутствия заболевания, что 
дает возможность уменьшить степень не-
определенности в принятии решений [1]. 

На практике зачастую предпочтитель-
нее применение более простых, пусть и ме-
нее точных тестов в сравнении с имею-
щимся «золотым стандартом. Это может 
быть вызвано сложными процедурами, со-
пряженными с применением последнего, 
его дороговизной или возможными неже-

лательными последствиями для пациента. 
Подобный подход ведет к необходимости 
количественной оценки схожести альтер-
нативного теста с эталонным. А в случае 
разработки новых методов диагностики 
(например, в случае отсутствия эталонного 
метода) требуется некий объективный по-
казатель их качества. 

Одним из способов оценки бинарного 
классификатора является ROC-анализ. Ме-
тод достаточно популярный и часто при-
меняется в исследовательской практике. 
Также ведется работа в направлении усо-
вершенствования методов классического 
ROC-анализа, что позволяет преодолеть не-
которые его ограничения [2]. В данной ста-
тье ставится цель изложить методику про-
ведения ROC-анализа, некоторые его огра-
ничения, а также указать на возможные 
ошибки интерпретации результатов. 

 
Постановка задачи  
 
Оценка классификатора осуществляет-

ся проверкой его способности классифи-
цировать участников контрольной выбор-
ки (группы), результаты классификации 
которых заведомо известны (например, 
определены с помощью эталонного теста). 
Возьмем за положительный исход наличие 
определяемого моделью (тестом) заболева-
ния, отрицательный исход – его отсутствие.  

В ходе проверки алгоритм для каждого 
наблюдения дает свою количественную 
оценку классификации (например, вероят-
ность). Эта оценка сопоставляется с меткой 
класса в контрольной группе. Результат ра-
боты классификатора можно представить 
в виде таблицы. 

Таблица 1 — Фрагмент таблицы результатов тестирования модели 

№ Оценка алгоритма (вероятность) Интерпретация результата 
(порог 0,5) 

Истинное значение класса 
в контрольной группе 

1 0,75 Болен Болен 
2 0,41 Здоров Болен 
3 0,45 Здоров Здоров 
4 0,83 Болен Болен 
5 0,91 Болен Болен 
6 0,82 Болен Болен 
7 0,33 Здоров Здоров 
8 0,25 Здоров Здоров 
9 0,61 Болен Здоров 

 
 

При достаточно большой выборке ре-
зультаты работы модели можно изобразить 
в виде распределения значений оценок ал-
горитма в соответствующих классах обу-
чающей выборки. В этом случае возможны 

варианты практически полного, частично-
го или отсутствия пересечения множеств 
(рисунок 1 — слева). 

Если распределения не пересекаются 
(рисунок 1а), то это говорит о том, что зна-
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чения оценок четко разделяются на две 
группы, что позволяет безошибочно клас-
сифицировать наблюдения (идеальный 
классификатор). При полном или практи-
чески полном пересечении множеств (ри-
сунок 1г) модель не разделяет пациентов и 
оказывается бесполезной при любом пороге 
отсечения, что соответствует «случайному 
гаданию», как если бы врач ставил диа-
гноз, подбрасывая монету [1]. Однако чаще 
встречаются ситуации, когда некоторые 
значения оценок, выдаваемые алгоритмом 
для наблюдений одного класса, оказыва-
ются в области значений оценок другого 
класса, в итоге алгоритм совершает оши-
бочную классификацию (наблюдения 2 и 9 
в таблице 1). Распределения значений оце-
нок алгоритма будут частично пересекать-
ся, «накладываться» друг на друга (области 
FN или FP на рисунке 1б, в). То есть какие-
то значения оценок модели (непересекаю-
щиеся области на рисунке 1б, в) позволяют 
осуществлять правильную классификацию, 
но в области пересекающихся значений 
классификация может быть ошибочной. 
Варианты частичного пересечения мно-
жеств соответствуют большинству реаль-
ных диагностических тестов. При этом, 
если мы будем варьировать величину поро-
га отсечения (в таблице 1 он принят рав-

ным 0,5), классификатор будет определять 
одни и те же наблюдения, находящиеся в 
зоне пересечения множеств, либо к одной, 
либо ко второй группе. Например, изменив 
порог в таблице 1 с 0,5 на 0,4, получим 
смену интерпретации результатов для наблю-
дений 2 и 3 на противоположные значения 
(диагноз «болен» вместо «здоров»). Таким 
образом, варьируя порог, возможно осу-
ществление более точной классификации. 
Но подобная процедура может привести к 
увеличению ошибок алгоритма: возраста-
ние количества больных в группе здоровых 
(ложноотрицательные результаты FN) и 
наоборот (ложноположительные результаты 
FP). Например, можно установить такое 
значение порога, при котором классифи-
катор будет правильно классифицировать 
все наблюдения с меткой «положительный 
диагноз» (сделать порог очень низким). В 
этом случае количество ложноотрицатель-
ных результатов будет равняться нулю и 
алгоритм не пропустит больного, однако 
количество ложноположительных ошибок 
возрастет: в группу больных попадет боль-
шое количество здоровых (заштрихованная 
область FP на рисунке 2). 

Довольно часто результаты работы мо-
дели представляют в виде таблицы 2×2 
(таблица 2). 

 

 

Рисунок 1 — Распределение результатов диагностического теста. Соответствующие ROC-кривые 
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Рисунок 2 — Распределение результатов диагностического теста с изменением порога отсечения 
в сторону уменьшения количества ложноотрицательных результатов 

Таблица 2 — Общий вид сводной таблицы результатов тестирования 

Модель (предсказанные 
моделью результаты) 

Фактические (наблюдаемые) результаты (результаты эксперимента) 
положительно отрицательно 

Положительно TP FP 
Отрицательно FN TN 

Примечания: TP (True Positives, истинно положительные случаи) — верно классифицированные 
положительные примеры, то есть определение моделью наличия заболевания, когда оно на самом 
деле есть; TN (True Negatives, истинно отрицательные случаи) — верно классифицированные отрица-
тельные примеры, алгоритм определил отсутствие заболевания в случае его истинного отсутствия; 
FN (False Negatives, ложно отрицательные примеры) — положительные примеры, классифицирован-
ные как отрицательные (ошибка I рода), то есть пациент болен, но классифицирован как здоровый; 
FP (False Positives, ложно положительные случаи) — отрицательные примеры, классифицированные 
как положительные (ошибка II рода), или ложное обнаружение, то есть при отсутствии заболевания 
ошибочно выносится решение о его наличии. 

 
 

Таблица 2 по смыслу соответствует гра-
фикам на рисунке 1, но является более 
наглядной, представляя результаты тестиро-
вания модели в числовой форме. Очевидно, 
что при изменении порога отсечения будут 
изменяться и данные в ячейках таблицы. 

Несмотря на наглядность таблицы со-
пряженности, она не дает полной оценки 
работы алгоритма, сложна в применении 
при сравнении двух моделей, а также не 
позволяет выбрать оптимальный порог от-
сечения. Для решения подобных задач 
предпочтительно воспользоваться метода-
ми ROC-анализа. 

Алгоритм построения ROC-кривой 
Ядром ROC-анализа является построе-

ние ROC-кривой (или кривой ошибок). Она 
характеризует зависимость количества (до-
ли) верно классифицированных положи-
тельных результатов (эту величину часто 
называют чувствительностью Se) от коли-
чества (доли) неверно классифицирован-
ных отрицательных результатов (количе-
ства ложноположительных результатов, что 
часто записывается, как 1-Sp, где Sp — 
специфичность теста, то есть доля верно 

классифицированных тестом отрицатель-
ных случаев) при варьировании порога от-
сечения (cut-off). 

Для построения кривой необходимо 
объединить обе группы обучающей выборки 
(больных (n) и здоровых (m)) в общий массив 
и упорядочить его по убыванию значений 
результатов оценки алгоритма. Начало кри-
вой лежит в точке (0; 0). Каждое последую-
щее значение ответа алгоритма из упорядо-
ченного ряда принимается в качестве поро-
га отсечения (или задается фиксированный 
шаг, например 0,01). В зависимости от те-
кущего значения порога пациент определя-
ется в одну из двух групп: ниже порогового 
значения — к группе здоровых; включи-
тельно и выше порога — к группе больных. 
Для каждого значения выбранного порога 
отсечения подсчитывается доля истинно 
положительных (Se) и ложноположительных 
(1-Sp) результатов теста по отношению к 
заведомо определенным классам. Получен-
ные результаты наносятся на график (рису-
нок 3 и ROC-кривые на рисунке 1), график 
заканчивается в точке (1; 1) и дополняется 
прямой y = x. 
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Рисунок 3 — ROC-кривая в среде R 

 

 
ROC-кривая как для выборок, так и 

для распределений всегда имеет ступенча-
тый вид, однако в случае с большими вы-
борками и при очень маленьком значении 
шага порога отсечения она может визуаль-
но сглаживаться. 

В случае отсутствия порога отсечения (мо-
дель дает бинарный ответ) кривая строится по 
трем точкам: (0; 0), (Se; 1-Sp), (1; 1) (рисунок 4). 

Интерпретация ROC-кривой 
ROC-кривая дает наглядное представ-

ление качества работы алгоритма. При 
идеальном классификаторе, когда алго-
ритм не совершает ошибок, кривая прохо-
дит через верхний левый угол (точка (0;1)) 
(рисунок 1а). Если же кривая приближает-
ся к диагональной линии (или лежит на 
ней), это свидетельствует о низком каче-
стве модели или о бесполезном классифи-
каторе, в это случае модель случайным об-
разом дискриминирует пациентов по груп-
пам (рисунок1г). Наиболее часто кривая 
лежит между этими экстремальными точ-
ками ROC-пространства (рисунок 1б, в). 

Модели, располагающиеся вблизи левого 
нижнего угла, дают малый процент ложно-
положительных результатов — «консерва-
тивные» (область C на рисунке 1б), они 
имеют низкое значение специфичности. 
Такие модели определяют доподлинно боль-
ных, но могут классифицировать больного 
как здорового. Тесты в районе верхнего 
правого угла — «либеральные» [2] (область L 
на рисунке 1б), их применение снижает 
риск пропуска больного, при этом опреде-
ляются доподлинно здоровые. Если кривая 
проходит ниже диагональной прямой, то 
модель чаще относит больных к группе здо-
ровых и наоборот, что считается худшим 
результатом, нежели чем «случайное угады-
вание». Но такой тест можно адаптировать 
путем замены стратегии принятия решений 
на противоположную [2, 3]. 

Площадь под ROC-кривой (AUC) 
Объективной оценкой качества клас-

сификатора принято считать площадь под 
ROC-кривой (AUC). Ее можно рассчитать 
по формуле трапеций [3]: 

 

 
Рисунок 4 — ROC-кривая в случае бинарного ответа алгоритма 
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                                          ��� =
�

�
× ∑ (��� + �����)�����

��� × (��� − �����)                                    (1) 

 
 

AUC может принимать значения в ин-
тервале от 0,5 до 1. При значении AUC, близ-
ком или равном 0,5, говорят об отсутствии 
дискриминирующей способности у теста, 
при значении, равном 1, тест считается иде-

альным. Следовательно, чем ближе величина 
AUC к 1, тем выше прогностическая способ-
ность модели. Довольно часто приводится 
экспертная шкала оценок AUC (таблица 3), 
по которой можно судить о качестве модели [4]. 

Таблица 3 — Экспертная шкала оценок AUC 

Интервал AUC Качество модели 
0,9–1,0 Отличное 
0,8–0,9 Очень хорошее 
0,7–0,8 Хорошее 
0,6–0,7 Среднее 
0,5–0,6 Неудовлетворительное 

 
 

В клинической диагностике, и в осо-
бенности в случаях применения ROC-
анализа для оценки тяжести состояния или 
прогнозирование летального исхода, зна-
чение AUC должно принимать значения не 
ниже 0,9, а тесты с AUC от 0,8 до 0,9 при-
нимаются во внимание в качестве допол-

нительной информации. Тесты же с AUC 
менее 0,8 не используются для прогнозиро-
вания летального исхода [5]. 

Для вычисления стандартной ошибки 
AUC и ее двухстороннего доверительного 
интервала используются следующие фор-
мулы [3]: 

 

                                   ��(���) = �
���(�����)�(���)(�������)�(���)(�������)

�×�
,                                (2) 

 
где Q1 и Q2 — AUS/(2 – AUS) и 2AUS2/(1 + AUS) соответственно. 
 
                   ДИаис = (��� − �((1 + �)/2) × ��(���);  ��� + �((1 + �)/2) × ��(���),                    (3) 
 
где Ψ (.) — обратная функция стандартного нормального распределения; 

β — доверительный уровень в долях (0,99; 0,95 и т.д.). 
 
 

Помимо доверительного интервала для 
AUC часто строится доверительный интер-
вал для самой кривой (рисунок 5). 

Показатель AUC является критерием каче-
ства модели (теста) достаточно условно. Более 
подходящим будет его применение при срав-

ненииROC-кривых для разных моделей, так 
как визуальное их сравнение достаточно про-
блематично. Для сравнения площадей под 
ROC-кривыми, а также для оценки значимо-
сти AUC в сравнении с AUC для «бесполезного» 
классификатора используется z-статистика [3]: 

 

 
Рисунок 5 — ROC-кривая и ее 95 % доверительный интервал 
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                                                                                                 (3) 

 
 

где AUC1 и AUC2 — площади под срав-
ниваемыми кривыми (для «бесполезного» 
классификатора AUC = 0,5). 

Довольно часто ROC-кривые разных 
классификаторов могут пересекаться, при 
этом иметь одинаковое значение AUC. Срав-
нивая две модели посредством площади под 
ROC-кривыми, необходимо иметь в виду слу-
чаи, когда в определенной (возможно, зна-
чимой для практического применения) обла-
сти (или диапазоне значений) одна кривая 

может быть эффективнее другой при равных 
значениях AUC [6]. В этом случае наилуч-
шим способом оценки будет парциальный 
индекс площади (Partial Area Index), вычис-
ляющийся под определенным участком для 
каждой кривой (рисунок 6), в зависимости 
от выбранного допустимого количества лож-
ноположительных результатов [5, 7]. Напри-
мер, на рисунке 6 в выбранном диапазоне 
значений 1-Sp более предпочтительной явля-
ется первая модель (Partial AUC = 0,221). 

 
 

 

Рисунок 6 — Пересекающиеся ROC-кривые с выделенными областями 
и рассчитанными парциальными индексами площади этих областей (0,221 и 0,192 соответственно) 

 
 

При оценке AUC важным моментом 
является размер выборки. Применяя ROC-
анализ для малых выборок, важно пом-
нить, что в этом случае неизменно увели-
чивается стандартная ошибка AUC (SE) и, 
соответственно, ширина доверительного 
интервала как самой кривой, так и площа-
ди под ней. Тем самым доверительный ин-
тервал кривой и AUC может оказаться до-
статочно большим, как следствие, возрас-
тает величина среднеквадратичной ошиб-
ки модели. А это означает, что модельная 
оценка состояния новых наблюдений мо-
жет значительно отличаться от их истинно-
го состояния. Алгоритм, неплохо справ-
лявшийся на примере небольшой тестовой 
выборки, возможно, будет делать серьез-
ные ошибки при работе с новыми наблю-
дениями. Применение такой модели на 
практике нежелательно. Таким образом, 
малые выборки приводят к большим не-
точностям в оценке параметров ROC-
кривой [8]. На рисунке 7 изображена зави-
симость экспериментальных значений AUC ± 
SE для разного количества выборок. Как 

видно, для выборок общим количеством 
наблюдений в обоих классах менее 100 стан-
дартная ошибка AUC (и соответственно, 
доверительный интервал) принимает боль-
шие значения. Следовательно, для объек-
тивной оценки AUC и возможности приме-
нения этого параметра в процессе анализа 
работы алгоритма предпочтительны доста-
точно большие выборки. 

Выбор порога отсечения 
Порог отсечения (cut-off) — некоторое 

выбранное значение в ряду всех возмож-
ных результатов отклика модели, которое 
является границей разделения двух клас-
сов. При этом ставится цель получения 
наименьшего общего количества ошибок 
классификации или сведения к минимуму 
ошибок при классификации к той или 
иной группе (недопущение пропуска боль-
ных или наоборот). Предположим, алго-
ритм выдает вероятностную оценку нали-
чия заболевания в интервале от 0 до 1 (0–
100 %), чем эта величина ближе к 1, тем 
вероятнее наличие заболевания у конкрет-
ного пациента. Задача заключается в том, 
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чтобы выбрать такое оптимальное значе-
ние этой вероятности, при котором алго-
ритм не будет классифицировать больных 
пациентов как здоровых и наоборот. При 
идеальном классификаторе эта задача до-
статочно тривиальна, но, как было показа-
но выше, большинство моделей имеют не-
который процент ошибок, и задача сво-
дится к их минимизации в зависимости от 
желаемых значений чувствительности и 

специфичности. Это может быть требова-
ние к минимальной (или какой-то иной 
определенной в зависимости от поставлен-
ных задач) величине чувствительности 
(специфичности). Или выбирается баланс 
между этими величинами (Se ≈ Sp): мини-
мальное расстояние от ROC-кривой до точ-
ки (0;1), отрезок A в ROC-пространстве на 
рисунке 1в, которое рассчитывается для 
каждой точки разделения по формуле 4 [9]: 

 

 

Рисунок 7 — График зависимости экспериментальных значений 
AUC ± SE для разного количества выборок 

 

                                                               �(1 − ��)� + (1 + ��)�                                                (4) 

 
 

Также это может быть точка, где доля 
истинно положительных результатов (Se) 
принимает наибольшее значение при наи-
меньшем количестве ложноположительных 
результатов (1-Sp): максимальное значение 
суммы чувствительности и специфичности. 
В этом случае принято использовать индекс 
Йодена (Youden’sindex), характеризующий 
максимальное отличие ординат ROC-кривой 
и прямой y = x [2], отрезок B в ROC-
пространстве на рисунке 1в. 

В иных случаях предпочтительнее вы-
брать порог таким образом, чтобы полу-
чить более «либеральный» классификатор, 
не позволяющий пропустить больного, но 
при этом включающий в группу носителей 
признака большой процент наблюдений с 
его отсутствием. Тем самым увеличивается 
шанс не пропустить опасную, но излечимую 
болезнь [1]. В случае же если ложноположи-
тельный результат теста ведет к необходимо-
сти последующих сложных, опасных или 
финансово затратных для пациента проце-
дур, то предпочтительнее выбрать тест с вы-

соким значением специфичности, который 
точнее определит доподлинно больных. 

Заключение 
 
В заключение следует отметить, что 

программная реализация модуля ROC-
анализа имеется во многих специализиро-
ванных пакетах, таких как «Statistica» (мо-
дуль нейронные сети), SPSS, MedCalc, At-
testat и других. Также в сети Интернет 
имеются ресурсы для обработки данных 
посредством ROC-анализа, например, по 
адресу: http://www.rad.jhmi.edu/jeng/javarad 
/roc/JROCFITi.html. Подробно изучив ме-
тодику проведения анализа, не составляет 
труда осуществить его посредством при-
менения возможностей электронных таб-
лиц MS Excel. Однако для сравнения кри-
вых, определения AUC, статистической 
значимости AUC и других важных для 
анализа параметров имеет смысл восполь-
зоваться возможностями среды для обра-
ботки данных R, например, применив па-
кеты pROC или ROCR. 
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