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Аннотация: В этой статье были рассмотрены различные методы 

определения значимости признаков в задачах бинарной классификации, такие 

как метод рекурсивного исключения признаков, метод анализа дисперсии, метод 

взаимной информации. Метод рекурсивного исключения признаков 

предоставляет возможность обнаружения наиболее значимого признака в 

соответствии с выбранной моделью. Метод анализа дисперсии для нахождения 

различий между средними значениями двух или более групп. Метод взаимной 

информации для определения общей значимости признаков. При выборе метода 

определения значимости признаков необходимо учитывать ограничения 

каждого метода и проводить дополнительные тесты и оценки модели. 
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Abstract: This article discussed various methods for determining feature 

importance in binary classification tasks, such as the Recursive Feature Elimination 

method, the Analysis of Variance method, and the Mutual Information method. The 

Recursive Feature Elimination method provides the ability to detect the most 



significant feature according to the chosen model. The Analysis of Variance method is 

used to find differences between the means of two or more groups. The Mutual 

Information method is used to determine the overall importance of features. When 

choosing a method for determining feature importance, it is necessary to consider the 

limitations of each method and conduct additional tests and model evaluations. 
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Введение 

В области машинного обучения одной из ключевых задач является отбор 

признаков, который может существенно повлиять на качество решаемых задач. 

Отбор признаков включает в себя выбор тех, которые наиболее важны для 

построения модели. Процесс необходим, поскольку он может помочь улучшить 

производительность модели, снизить переобучение и улучшить 

интерпретируемость результатов. 

В данной статье мы обсуждаем и анализируем различные методы для 

оценки значимости признаков в задачах бинарной классификации. Одними из 

значимых из них являются метод рекурсивного исключения признаков, метод 

анализа дисперсии и метод взаимной информации. 

Метод рекурсивного исключения признаков является эффективным 

инструментом для отбора наиболее значимых признаков. Метод анализа 

дисперсии, или ANOVA, помогает определить, какие признаки имеют 

статистически значимые различия между группами. Наконец, метод взаимной 

информации применяется для определения важности каждого признака путем 

вычисления степени взаимной информации между признаком и целевой 

переменной. 

Наша работа фокусируется на исследовании этих методов и их применении 

на практике, что обеспечивает ценное восприятие в отношении их преимуществ 

и ограничений, а также их пригодности для различных задач классификации. 



Материалы и методы 

1. Метод рекурсивного исключения признаков является алгоритмом для 

выбора наиболее информативных признаков в наборе данных. Он основывается 

на рекурсивной процедуре, которая последовательно исключает признаки и 

оценивает их вклад в модель [10]. 

Алгоритм начинает с построения модели на полном наборе признаков и 

оценивает их значимость. Затем, признак с наименьшим оценочным показателем 

удаляется из набора. Процесс рекурсивно повторяется на уменьшенном наборе 

признаков до тех пор, пока не будет достигнуто определенное условие 

остановки. 

Метод RFE обеспечивает снижение размерности набора признаков, 

исключая наименее информативные, шумовые или коррелирующие признаки. 

Он может быть использован для повышения производительности модели, 

улучшения интерпретируемости и обобщающей способности модели путем 

фокусировки на существенных признаках. 

Этот метод научного исследования является инструментом машинного 

обучения и широко применяется для выбора признаков в задачах 

классификации, предоставляя систематический подход к исключению 

признаков. 

В зависимости от задачи, типа данных и выбранной модели, метод 

рекурсивного исключения признаков может быть применен к любой модели 

машинного обучения, которая может вычислить значимость признаков. Для 

большого набора данных с немалым количеством признаков можно 

использовать модели с линейной зависимостью от признаков. Однако, если 

признаки нелинейно зависят от целевой переменной, то можно использовать 

модели, которые учитывают нелинейность. 

Для метода рекурсивного исключения признаков были выбраны модели 

линейной регрессии и случайного леса. Модель линейной регрессии – строится 

на основе линейной зависимости между зависимой переменной и одной или 

несколькими независимыми переменными [11]. Модель случайного леса – на 



основе объединения нескольких деревьев решений в одну модель. Каждое 

дерево в случайном лесу строится на основе подмножества, обучающих данных 

и случайного набора признаков. Так, каждое дерево строится независимо и 

может оценивать данные по-разному. В результате, модель случайного леса 

способна улавливать более сложные зависимости между признаками и целевой 

переменной [12]. 

 

 

Рисунок 1 – Результаты RFE на основе модели линейной регрессии 



 

Рисунок 2 – Результаты RFE на основе модели случайного леса 

 

Таким образом, на основе двух моделей для метода рекурсивного 

исключения признаков, самым значимым является «diff_LOZ_N». 

2. Был задействован метод анализа дисперсии ANOVA (Analysis of 

Variance) - статистический метод, используемый для определения наличия 

различий между средними значениями двух или более групп. Он также является 

важным инструментом в области машинного обучения [8]. 

Метод основывается на сравнении разброса значений данных между 

группами с дисперсией внутри каждой группы. Если различия между группами 

статистически значимы, то можно сделать вывод о том, что средние значения в 

этих группах различаются. ANOVA может использоваться для анализа данных с 

несколькими факторами, а также для анализа взаимодействия между факторами. 



Он широко используется в научных исследованиях, экономике, медицине, 

психологии и других областях, где требуется оценить значимость различий 

между группами [9]. 

Для проведения анализа ANOVA необходимо определить, какие признаки 

являются факторами, а какие - зависимыми переменными. В данном случае мы 

искали связь между данными наблюдений и появлением полярных сияний, 

поэтому "Zenith" являлся зависимой переменной, а остальные признаки - 

факторами.  

 

 

Рисунок 3 – Оценка результатов исследования с помощью метода ANOVA 

 

Результаты анализа показали, что наиболее важным критерием в выборке 

является параметр AP. Значимость остальных 23 критериев была определена в 

порядке убывания.  

3. Метод взаимной информации — это эффективный инструмент для 



изучения взаимосвязи между переменными. Этот метод является основой 

информационной теории и находит широкое применение во многих областях, 

включая машинное обучение, статистический анализ и обработку данных [6]. 

В контексте машинного обучения и анализа данных, метод взаимной 

информации часто используется для определения важности признаков. Подсчет 

взаимной информации между признаками и целевой переменной помогает 

определить, какие признаки наиболее важны для предсказания значения целевой 

переменной, а какие признаки имеют меньшую значимость и могут быть 

удалены из анализа для упрощения модели [7]. 

В процессе нашего исследования мы воспользовались методом взаимной 

информации, чтобы провести анализ значимости признаков в нашем наборе 

данных. Этот метод оказался особенно полезным при определении, какие из 

наших признаков наиболее важны для нашей целевой переменной. 

Применив метод взаимной информации, мы были в состоянии вычислить 

степень связи между каждым из наших признаков и целевой переменной. Это 

представляло собой процесс создания новой структуры данных, которая 

содержала все наши признаки вместе с их соответствующими значениями 

взаимной информации. 



 

Рисунок 4 – Результаты на основе метода взаимной информации 

 

На основе результатов можно сделать следующие выводы: 

Признаки "diff_LOZ_F", "diff_delta_LOZ_Z", "diff_LOZ_N", "diff_LOZ_Z", 

"diff_delta_LOZ_N" и "diff_LOZ_H" имеют наибольшую взаимную информацию 

с целевой переменной "Zenith". Это означает, что эти признаки, возможно, 

наиболее важны для предсказания значения "Zenith". 

Мы проанализировали полученные результаты, что позволило нам сделать 

выводы о важности каждого признака. Этот анализ помог определить, какие 

признаки, возможно, являются наиболее важными для предсказания нашей 

целевой переменной и какие признаки, вероятно, имеют меньшую важность и 

могут быть исключены для упрощения нашей модели. 

В ходе использования вышеописанных методов нами было выявлено, что 

такие признаки как “diff_LOZ_N”, “diff_LOZ_F” и “AP” являются самыми 

важными в задаче бинарной классификации для прогнозирования полярных 

сияний. 



Заключение 

В процессе нашего исследования мы изучили множество методов, 

используемых для определения значимости признаков в контексте бинарной 

классификации. Оценка полученных данных подтвердила, что эти подходы 

представляют собой согласованные инструменты для определения важности 

признаков. 
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