
Логистическая регрессия



Логистическая регрессия

● Мы посмотрели линейную регрессию и её 
различные варианты для предсказания значений 
непрерывной переменной.

● А как нам предсказывать категориальные 
переменные?



Логистическая регрессия

● Логистическая регрессия

o Пусть слово регрессия в названии Вас не смущает!

o Это алгоритм классификации для предсказания значений 
категориальных переменных.



Логистическая регрессия

● Обзор раздела

o Переход от линейной регрессии к логистической

o Математическая теория этого алгоритма

o Простая реализация логистической регрессии для задачи 
классификации



Логистическая регрессия

● Обзор раздела
o Интерпретация результатов

§ Odds Ratio и коэффициенты
§ Метрики классификации
• Accuracy, Precision, Recall

§ ROC-графики



Логистическая регрессия

● Обзор раздела
o Мультиклассовая классификация 
o Проект по логистической регрессии
o Решения проекта по логистической регрессии



Логистическая регрессия

● Логистическая регрессия позволяет предсказывать 
значения категориальной переменной на основе 
исторических данных

● Целевая категориальная переменная может 
принимать два или более дискретных значений 
(классов)



Логистическая регрессия

● Пример – указать для картинки один из классов:

o Класс 0: изображение автомобиля

o Класс 1: изображение улицы

o Класс 2: изображение моста



Логистическая регрессия

● Пример – указать для картинки один из классов:

o Класс 0: изображение автомобиля

o Класс 1: изображение улицы

o Класс 2: изображение моста
● Вы помогаете Google 

классифицировать фотографии



Логистическая регрессия

● Непрерывные переменные можно перевести в 
дискретные с помощью диапазонов:

o Класс 0: цена дома $0-100к

o Класс 1: цена дома $100-200к

o Класс 2: цена дома >$200к



Логистическая регрессия

● Зачастую алгоритмы на выходе выдают вероятность 
принадлежности тому или иному классу:

o Класс 0: вероятность 10%

o Класс 1: вероятность 85%

o Класс 2: вероятность 5%



Логистическая регрессия

● Зачастую алгоритмы на выходе выдают вероятность 
принадлежности тому или иному классу:

o Класс 0: вероятность 10% - изображение автомобиля

o Класс 1: вероятность 85% - изображение улицы

o Класс 2: вероятность 5% - изображение моста

● Модель на выходе говорит “изображение улицы”



Логистическая регрессия

● Для дискретных переменных мы не сможем 
посчитать метрики отклонения 

● Нету “изображение моста минус изображение улицы”
● Нам нужно будет разработать другой набор метрик 

для оценки моделей.



Логистическая регрессия
Часть 1: логистическая функция



Логистическая регрессия

● Логистическая регрессия получается 
преобразованием линейной регрессии в модель 
классификации с помощью логистической функции:



Логистическая регрессия

● Начнём с истории возникновения логистической 
функции (её ещё называют сигмоид-функцией).



Логистическая регрессия

● Замечание – пока мы говорим только о самой 
функции, а не о модели логистической регрессии!



Логистическая регрессия

● 1830-1850: под руководством Адольфа Кетле, Пьер 
Франсуа Ферхюльст разработал функцию регрессии:



Логистическая регрессия

● 1830-1850: моделировали рост населения планеты



Логистическая регрессия

● 1883: Вильгельм Фридрих Оствальд независимо 
разработал эту функцию в химии для автокатализа



Логистическая регрессия

● Зачем понадобилась логистическая функция? 
Почему она лучше логарифмической?



Логистическая регрессия

● Замечание: есть целое семейство логистических 
функций



Логистическая регрессия

● Обратите внимание, что кривая выходит на плато



Логистическая регрессия

● Обратите внимание, что кривая выходит на плато
● Для любого x функция вернёт значение от 0 до 1



Логистическая регрессия

● Во многих задачах существует “естественный лимит”



Логистическая регрессия

● Во многих задачах существует “естественный лимит”



Логистическая регрессия

● 1940: Джозеф Берксон применил логистическую 
функцию для статистического моделирования



Логистическая регрессия

● Интересный факт: Берксон был известным 
противником идеи о том, что курение вызвает рак



Логистическая регрессия

● Сейчас мы уже точно знаем, что курение вредно!
● Но вернёмся к логистической регрессии..
● Далее мы посмотрим на задачи классификации, 

почему их нельзя решить с помощью линейной 
регрессии, и как нам поможет логистическая 
регрессия!



Логистическая регрессия
Часть 2: 

от линейной регрессии к логистической



Логистическая регрессия

● Посмотрим, как можно перевести модель линейной 
регрессии для задачи регрессии в логистическую 
модель для задачи классификации

● Представьте набор данных с одним признаком 
“доход в прошлом году” и одной целевой 
переменной “невыполнение кредита”



Логистическая регрессия

● Данные:



Логистическая регрессия

● Начнём с нанесения данных на график:



Логистическая регрессия

● Начнём с нанесения данных на график:

Отрицательный доход 
приводит к просрочкам 

по кредиту



Логистическая регрессия

● Представьте, что мы хотим предсказать выполнение 
обязательств по кредиту на основе дохода:



Логистическая регрессия

● Представьте, что мы хотим предсказать выполнение 
обязательств по кредиту на основе дохода:

Линейная модель не сработает!
(Вспомните квартет Энскомба)



Логистическая регрессия

● Мы можем применить логистическую функцию:



Логистическая регрессия

● Ось y можно интерпретировать как вероятность 
принадлежности к тому или иному классу:



Логистическая регрессия

● P(y=1) >= 0.5 как точка отсечки для классификации:



Логистическая регрессия

● Пример: income = 1.  



Логистическая регрессия

● Пример: income = 1.  
● Вероятность возврата кредита 90%.



Логистическая регрессия

● Но как нарисовать такую линию?



Логистическая регрессия

● К счастью, математическое преобразование простое 
– мы рассмотрим его в следующей лекции



Логистическая регрессия
Часть 3: математика перехода

от линейной регрессии к логистической



Логистическая регрессия

● Посмотрим путь перехода от линейной регрессии к 
логистической



Логистическая регрессия

● Мы знаем уравнение линейной регрессии



Логистическая регрессия

● И мы знаем логистическую функцию, которая для 
любого значения возвращает число от 0 до 1



Логистическая регрессия

● Достаточно просто подставить уравнение линейной 
регрессии в логистическую функцию, и мы получим 
логистическую регрессию.



Логистическая регрессия

● В терминах логистической функции:



Логистическая регрессия

● Более полно:



Логистическая регрессия

● Более полно:

Как интерпретировать 
коэффициенты бетта?



Логистическая регрессия

● Для этого нам понадобится термин “odds” (шансы).
● Этот термин часто используется в букмекерских 

конторах – каковы шансы, что на скачках первой 
придёт та или 
иная лощадь.



Логистическая регрессия

● Например, шансы “10 к 1”.
● Но откуда взялся этот термин?



Логистическая регрессия

● Шансы (odds) события с вероятностью p 
вычисляется как вероятность возникновения этого 
события, делённая на вероятность невозникновения 
этого события.



Логистическая регрессия

● Предоставьте событие, возникающее с 
вероятностью 50%. Для него 0.5/(1-0.5) = 0.5/0.5 –
это то же самое, что 1/1 – шансы 1 к 1



Логистическая регрессия

● Мы можем переписать формулу ниже так, чтобы 
показать что это эквивалентно логарифму шансов 
(odds) в виде линейной комбинации признаков



Логистическая регрессия

● Это позволит нам решить это уравнение для 
коэффициентов и признаков x в терминах 
логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Решаем для логарифмов шансов (log odds)



Логистическая регрессия

● Как будет выглядеть график функции в терминах 
логарифма шансов (log odds)?



Логистическая регрессия

● Как будет выглядеть график функции в терминах 
логарифма шансов (log odds)?



Логистическая регрессия

● Например, для p=0.5



Логистическая регрессия

● Например, для p=0.5, серединная точка в нуле.



Логистическая регрессия

● Когда p приближается к 1, log odds становится 



Логистическая регрессия

● Точки рядом с бесконечностями



Логистическая регрессия

● Коэффициенты в терминах изменения log odds



Логистическая регрессия

● Коэффициенты в терминах изменения log odds

Легко ли интерпретировать 
коэффициента бетта?

Не очень...



Логистическая регрессия

● Поскольку шкала для log odds не является линейной, 
коэффициенты бетта нельзя понимать как 
“увеличение на одну единицу”, как это было для 
линейной регрессии.



Логистическая регрессия

● Но тем не менее, мы можем сделать кое-какие 
выводы...



Логистическая регрессия

● Знак коэффициента

o Положительные бетта означают увеличение вероятности 
принадлежности к классу 1 при увеличении признака x

o Отрицательные бетта означают уменьшение вероятности 
принадлежности к классу 1 при увеличении признака x



Логистическая регрессия

● Величина коэффициента

o Сложно интерпретировать напрямую, особенно когда у 
нас есть и непрерывные, и дискретные признаки

o Но мы можем сравнивать величины коэффициентов 
между собой, используя т.н. odds ratio. 

o Так мы можем определить, какие признаки больше 
влияют на результат предсказания.



Логистическая регрессия

● Последнее, что нам осталось обсудить – это как 
провести такую линию через точки, то есть как 
выполнить подгонку (fit).



Логистическая регрессия
Часть 4: подгоняем функцию (best fit)



Логистическая регрессия

● Для подгонки модели логистическая регрессия 
использует метод максимального правдоподобия 
(maximum likelihood).

● В этой лекции мы посмотрим, как это работает. 
Также мы посмотрим на функцию стоимости и 
градиентный спуск, которые для нас применяет 
компьютер.



Логистическая регрессия

● На этом слайде мы видим три графика, для разных 
значений бетта.

● Какой из этих графиков лучший?



Логистическая регрессия

● Вспомните – для линейной регрессии мы 
минимизировали сумму квадратов остатков (RSS -
residual sum of squares).



Логистическая регрессия

● К сожалению, в случае log odds значения близятся к 
бесконечности, и RSS здесь не подходит



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Первый шаг метода максимального правдоподобия 
– перейти от log odds обратно к вероятностям



Логистическая регрессия

● Теперь мы можем перейти от log odds к 
вероятностям



Логистическая регрессия

● Далее посмотрим на принцип работы метода 
максимального правдоподобия



Логистическая регрессия

● Мы проводим линию на графике log odds и 
проецируем точки на эту линию



Логистическая регрессия

● Этой линии должна соответствовать некоторая 
кривая на шкале вероятностей



Логистическая регрессия

● Проецируем точки на линию



Логистическая регрессия

● Проецируем точки на линию
● Вычисляем соответствующие log odds



Логистическая регрессия

● Наносим эти значения как вероятности на график



Логистическая регрессия

● Наносим эти значения как вероятности на график



Логистическая регрессия

● Далее измеряем правдоподобие этих вероятностей 
– произведение вероятностей точек класса 1



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.9 * ...



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.9 * 0.8 * ...



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.9 * 0.8 * 0.65 * 0.55 ...



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.9 * 0.8 * 0.65 * 0.55 * (1-0.3) *...

(1-p)



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.9 * 0.8 * 0.65 * 0.55 * (1-0.3) *      
(1-0.2) * (1-0.08) * (1-0.02)



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.129



Логистическая регрессия

● Правдоподобие = 0.129;  В терминах логарифмов 
мы максимизируем: ln(0.9) + ln(0.8) + ...



Логистическая регрессия

● Мы максимизируем: ln(0.9) + ln(0.8) + ... 
● Некоторые коэффициенты дадут такой максимум



Логистическая регрессия

● Ищем оптимальные коэффициенты в терминах log 
odds, которые максимизируют правдоподобие



Логистическая регрессия

● Хотя здесь мы ищем максимум правдоподобия, нам 
нужно будет что-то минимизировать, потому что 
градиентный спуск ищет минимумы.



Логистическая регрессия

● В терминах функции стоимости (cost function) мы 
минимизируем следующее выражение (log loss):



Логистическая регрессия

● В терминах функции стоимости (cost function) мы 
минимизируем следующее выражение (log loss):

Как и для линейной регрессии, для 
решения применяем градиентный спуск



Логистическая регрессия

● Не стоит волноваться по поводу градиентного 
спуска – на практике мы не будем реализовывать 
его самостоятельно

● Главное, что нам нужно здесь – это понять связь 
между log odds и вероятностями



Логистическая регрессия

● Далее мы перейдём к применению логистической 
регрессии в Python!



Логистическая регрессия 
в Scikit-Learn

Часть 1: исследование данных



Логистическая регрессия 
в Scikit-Learn

Часть 2: создание и обучение модели



Метрики оценки 
модели классификации

Часть 1: матрица ошибок



Метрики оценки модели классификации

● Наверняка Вы слышали про такие метрики, как 
“ложно-положительные” (false positive) и 
“ложно-отрицательные” (false negative).
А также такие метрики, как “accuracy”.
Что же означают эти метрики?



Метрики оценки модели классификации

● Представьте, что модель должна предсказывать 
наличие/отсутствие заболевания на основе 
некоторых биологических признаков.

● Это можно рассмотреть как задачу логистической 
регрессии, в которой:
o 0 – заболевания нет (тест отрицательный)
o 1 – заболевание есть (тест положительный)



Метрики оценки модели классификации

● Однако вряд ли модель будет работать идеально во 
всех случаях. Поэтому возможны 4 варианта:
o Заболевший человек – тест положительный

o Здоровый человек – тест отрицательный



Метрики оценки модели классификации

● Однако вряд ли модель будет работать идеально во 
всех случаях. Поэтому возможны 4 варианта:
o Заболевший человек – тест положительный

o Здоровый человек – тест отрицательный

o Заболевший человек – тест отрицательный

o Здоровый человек – тест положительный



Метрики оценки модели классификации

● На основе этих 4-х случаев мы можем рассчитать 
некоторые метрики. 

● Для начала расположим эти 4 случая в виде 
матрицы
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Метрики оценки модели классификации

● Представим группу из 100 человек.
● Из них 5 заболевших и 95 здоровых.  



Метрики оценки модели классификации

● Мы провели тесты и получили такие результаты:
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● Accuracy – доля правильно классифицированных 
объектов. 

Это хорошее 
значение?
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● Парадокс accuracy.... представьте, что наша модель 
всегда говорит, что пациент здоров.
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● Парадокс accuracy.... представьте, что наша модель 
всегда говорит, что пациент здоров.



Метрики оценки модели классификации

● Вы можете подумать: ну, это здесь такие данные! В 
реальной жизни, если модель всегда возвращает 
один и тот же результат, то эффективность модели 
должна получиться низкой.  



Метрики оценки модели классификации

● В этом и состоит парадокс accuracy!
o Если классы несбалансированы, то любой классификатор 

столкнётся с проблемой парадокса accuracy
o Несбалансированные классы всегда приводят к 

искажённым (завышенным) результатам
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● В этом и состоит парадокс accuracy!
o Если классы несбалансированы, то любой классификатор 

столкнётся с проблемой парадокса accuracy
o Несбалансированные классы всегда приводят к 

искажённым (завышенным) результатам
o Несбалансированные классы встречаются очень часто!

§ Заболевает небольшой процент населения
§ Фрод кредитных карт для небольшого процента карт



Метрики оценки модели классификации

● Если один из двух классов имеет небольшой 
процент n%, то модель, предсказывающая 
“основной” класс, будет иметь accuracy (1-n)

● В нашем предыдущем примере было только 
5% заболевших.

● Поэтому accuracy модели “все здоровы” была 95%.



Метрики оценки модели классификации

● Это значит, что полагаться только на метрику 
accuracy (доля правильно классифицированных 
объектов) нам нельзя.

● Ещё понадобятся другие метрики: 
o Precision (точность)
o Recall (полнота)
o F1-score (F1-оценка или F1-мера)

● Рассмотрим эти метрики в следующей лекции



Метрики оценки 
модели классификации

Часть 2: Precision и Recall



Метрики оценки модели классификации

● Мы посмотрели метрику accuracy (доля правильно 
классифицированных объектов) и связанный с нею 
парадокс.

● Рассмотрим теперь следующие метрики – они 
позволят нам лучше понять эффективность модели: 
o Recall (полнота; aka sensitivity - чувствительность)
o Precision (точность) 
o F1-score (F1-оценка или F1-мера)



Метрики оценки модели классификации

● Начнём с метрики Recall (полнота): когда 
фактический результат actual положителен, как часто
модель права?
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отвечать “пациент здоров”?
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● Чему будет равен Recall, если модель будет всегда 
отвечать “пациент здоров”?

Recall = 0
Повод 

насторожиться!



Метрики оценки модели классификации

● Далее рассмотрим Precision (точность): когда 
предсказание положительно, как часто модель права?
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● Далее рассмотрим Precision (точность): когда 
предсказание положительно, как часто модель права?



Метрики оценки модели классификации

● Чему будет равен Recall, если модель будет всегда 
отвечать “пациент здоров”?



Метрики оценки модели классификации

● Чему будет равен Recall, если модель будет всегда 
отвечать “пациент здоров”?



Метрики оценки модели классификации

● Метрики Precision и Recall помогают оценить работу 
модели именно для положительных случаев.

● В зависимости от модели, очень часто между этими 
двумя метриками нужно искать некоторый баланс. 
Мы рассмотрим это позже, когда будем говорить о 
ROC-кривых.



Метрики оценки модели классификации

● Поскольку метрики Precision и Recall связаны между 
собой общим числителем (TP), мы можем также 
посчитать F1-score по следующей формуле
гармонического среднего:



Метрики оценки модели классификации

● Поскольку метрики Precision и Recall связаны между 
собой общим числителем (TP), мы можем также 
посчитать F1-score по следующей формуле
гармонического среднего:

Равно нулю, если хотя бы одно из слагаемых нулевое.



Метрики оценки модели классификации

● И последнее замечание по матрице ошибок –
существует множество других метрик:



Метрики оценки модели классификации

● Далее мы рассмотрим способы визуализировать 
связи между метриками (такими как precision, recall) 
с помощью графиков.



Метрики оценки 
модели классификации

Часть 3: ROC-кривые



Метрики оценки модели классификации

● Во время второй мировой войны получили развитие 
радары для обнаружения самолётов.

● Технология была новой, и нужна была методика 
определения эффективности радаров.



Метрики оценки модели классификации

● Для оценки радаров была придумана ROC-кривая 
(ROC = Receiver Operator Characteristic).
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● Для оценки радаров была придумана ROC-кривая 
(ROC = Receiver Operator Characteristic).



Метрики оценки модели классификации

● Между истинно-положительными и ложно-
положительными точками может быть компромисс



Метрики оценки модели классификации

● Вернёмся к нашему примеру о том, 
здоров ли пациент



Метрики оценки модели классификации

● Выполним подгонку модели
логистической регрессии



Метрики оценки модели классификации

● Для каждого X предсказываем 0 или 1



Метрики оценки модели классификации

● По умолчанию пороговое значение 0.5
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● TP: 3    FP: 1    FN: 1    TN:3



Метрики оценки модели классификации

● Что будет, если понизить порог до 0.4?



Метрики оценки модели классификации

● TP: 3+1    FP: 1    FN: 0    TN:3



Метрики оценки модели классификации

● В некоторых задачах проще и дешевле согласиться 
на большее количество ложно-положительных 
случаев, сокращая ложно-отрицательные.

● Представьте опасный вирус – уж лучше мы получим 
ложно-положительный тест и сделаем более 
строгое исследование, чем “пропустим” ложно-
отрицательный случай.



Метрики оценки модели классификации

● Нанесём на график True Positive v.s. False Positive для 
различных пороговых значений для ROC-кривой.



Метрики оценки модели классификации

● Меняя пороговое значение, мы можем 
регулировать True Positive и False Positive.



Метрики оценки модели классификации

● Идеальная модель будет иметь нулевой FPR
● Красная пунктирная линия - случайное угадывание.



Метрики оценки модели классификации

● Зачастую при меньшем количестве данных эти 
графики могут не выглядеть гладкими.



Метрики оценки модели классификации

● Зачастую при меньшем количестве данных эти 
графики могут не выглядеть гладкими.

AUC = Area 
Under the 

Curve



Метрики оценки модели классификации

● Ещё можно визуализировать график precision v.s. recall



Логистическая регрессия 
в Scikit-Learn

Часть 3: метрики оценки модели



Логистическая регрессия –
много-классовые задачи

Часть 1: данные и модель



Логистическая регрессия –
много-классовые задачи

Часть 2: обучение и оценка модели



Проект по 
логистической регрессии

Обзор



Проект по 
логистической регрессии

Решения


