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No dobrze, klasyfikuje tekst (https://statystyczny.pl/klasyfikacja-tekstu-text-classification/)
za pomocg metod machine learning. Ale raz to dziata, a raz nie dziata. Pojawiajg sie btedy.
Jak sprawdzi¢, czy te btedy sg duze? Ktdre kategorie sg najczesciej niedoszacowane? A do
ktoérych trafiajg najczesciej nasze teksty? Jaka jest doktadnosc¢ naszej klasyfikaciji?

Z jak najdoktadniejszg analizg jakosci naszej klasyfikacji pomoze nam macierz btedéw
(inaczej zwana tablicg pomytek, a po angielsku confusion matrix).

Macierz bledéw — prognoza versus rzeczywistosé

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.
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Rysunek macierzy btedow juz mamy. Mysle, ze powinien Wam sie kojarzy¢ z tabelkg btedow,
ktdrg prezentowatam w arykule o hipotezach statystycznych
(https://statystyczny.pl/hipotezy-statystyczne/). Ale doktadnie co tu mamy? Kiedy
przygotowujemy nasz algorytm klasyfikujgcy, to mamy grupe uczgaca, walidacyjng i testowg
(https://statystyczny.pl/grupa-uczaca-walidacyjna-i-testowa/). | kiedy juz nauczymy i
odpowiednio dobierzemy hiperparametry, to chcemy przetestowac, na ile dobrze sprawdza
sie nasz algorytm dla danych, ktorych nigdy wczesniej nie widziat. Bierzemy wiec nasza
grupe testowg i prognozujemy kategorie dla kazdego tekstu (prognoza). Przy czym,
poniewaz mamy do czynienia z nauczaniem nadzorowanym (byto juz o tym w pierwszym
artykule na temat machine learning (https://statystyczny.pl/co-to-jest-machine-learning/)), to
wiemy, w jakiej kategorii kazdy tekst powinien sie znalez¢ (rzeczywistos$é).

| teraz robimy macierz btedéw dla kazdej z kategorii. Jesli dany tekst trafit prawidtowo do
swojej kategorii (np. wyczekiwany mail, nie-spam do skrzynki odbiorczej), to mamy do
czynienia z klasyfikacjg prawdziwie pozytywna (ang. True Positive) oznaczang jako TP. Jesli
tekst z innej kategorii trafit prawidtowo do swojej kategorii (np. spam do spamu) to mamy
prawdziwie negatywne dopasowanie (ang. True Negative) — TN. Jesli tekst z naszej kategorii
trafit nieprawidtowo do innej kategorii (np. nie-spam do spamu) to mamy do czynienia z
fatszywie negatywng kategoryzacja (ang. False Negative), czyli FN. No i jeszcze moze by¢
sytuacja, kiedy tekst z innej kategorii trafia do naszej analizowanej (czyli kiedy to ten spam
trafia do naszej skrzynki odbiorczej) i wtedy mamy fatszywie pozytywng predykcije (ang.
False Posmve) oznaczang FP.

pl/ta

Te |Ig ki TP, TIPFN i FP bedg nam sie przydawac do obliczenia ré6znych wskaznikéw wiec
warto dobrze zrozumie¢, skad sie biorg i kiedy zaklasyfikowany tekst wpada do ktore;j
kategorii.

Zapamietajmy jeszcze dwa rownania, ktore réwniez mogg nam sie w réznych momentach

praydacnd RorbNeR oazedNi BRANiddzy)nspp zytyauna kete godigrskindaja rie-yearyseietrony
pozytywne przypadki zaklasyfiREW&fe 45raRIIRSAE I f6AAnej oraz btednie do
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negatywnej. Negatywna kategoria to wszystkie negatywne przypadki, ktore zostaty
prawidtowo zaklasyfikowane do kategorii negatywnej oraz btednie — do kategorii pozytywnej.

macierz bledéw — rodem z warzywniaka

Spamy i nie-spamy to taki tradycyjny przyktad, ale zeby sobie dobrze wszystko w gtowach
pouktadac, sprobujmy przerobi¢ jeszcze jakis inny. Dla odmiany taki z warzywniaka. Mamy
jabtka i pomidory. Niby zupetnie rézne, ale czasem i troche podobne. Mamy tez model, ktory
na zdjeciu probuje rozpoznaé, czy mamy do czynienia z jabtkiem czy pomidorem. Idzie mu to
raz lepiej, raz gorzej. Jesli zatozymy, ze naszym ,pozytywnym” przypadkiem jest jabtko, to
macierz btedéw bedzie wyglada¢ nastepujgco:

RICEC2Y Lo !ISTOSE

PROGAOCZA

TP to jabtka rozpoznane jako jabtka.

TN to pomidory rozpoznane jako pomidory.

FN to jabtka, ktore zostaty btednie rozpoznane jako pomidory.
FP to pomidory, ktére zostaty btednie rozpoznane jako jabtka.

P to wszystkie jabtka — zaréwno te rozpoznane prawidtowo, jak i te omytkowo uznane za
pomidory.

N to wszystkie pomidory — pomylone z jabtkami oraz prawidtowo rozpoznane przez
algorytm.

raport z klasyfikacji (ang. classification report)

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.
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Macierz btedow to pierwszy krok. Kiedy robimy sobie klasyfikacje, korzystajac z biblioteki
scikit learn w Pythonie, mozemy poprosi¢ o réwniez wydruk raportu ,classification report”.
Opiera sie on wiasnie na wartosciach z macierzy btedéw, ale o tym wszystkim ponizej.

W tym przyktadzie klasyfikujemy rézne zdania napisane w 3 jezykach: po angielsku, po
polsku i po hiszpansku. Zadaniem algorytmu jest prawidtowa klasyfikacja zdania do
odpowiedniego jezyka. W grupie testowej mamy 54 zdania i dla niej budujemy raport z
klasyfikaciji:

print(classification_report(y_test, y_predicted))

W efekcie dostaniemy takg tabelke:

precision recall fl-score support

english 1.00 0.92 0.96 25
polish 0.82 1.00 0.90 14
spanish 1.00 0.93 @.97 15
accuracy 0.94 54
macro avg .94 0.95 0.94 54
weighted avg 0.95 0.94 @.95 54

Pojawiajg sie takie pojecia jak precision, recall, F1-score, support i accuracy. Zaraz bede je po
kolei ttumaczy¢. Bo co z tego, ze bedziemy wiedzieg¢, ile wynoszg, jesli nie wiemy, co
oznaczaja. | czy lepiej, ze wynoszg 0.45 czy lepiej, gdyby byto to 1.00?

wsparcie (ang. support)

Zaczynam od wsparcia, bo to chyba najtatwiejsza do zrozumienia wartos¢ z raportu
klasyfikacji. Mowi o tym, ile przyktadéw z danej kategorii zostato wylosowanych do grupy
testowej. Czyli jesli klasyfikujemy teksty w réznych jezykach obcych i do grupy testowe;j
zostaty przypisane 54 zdania, to wtasnie one pojawig sie w pozycji support. A dla kazdego
jezyka pojawi sie taka liczba, ktéra mowi, ile doktadnie zdan w grupie testowej byto
napisanych w tym jezyku. Powyzsza tabelka pokazuje, ze algorytm byt testowany na 25
zdaniach w jezyku angielskim, 14 zdaniach z jezyka polskiego i 15 zdaniach napisanych po
hiszpansku.

dokladnosé (ang. accuracy)

__ TP+TN
ACC = P+N

Doktadnosé, to najczesciej podawany wskaznik, ktory pozwala nam oceni¢ jakosc

klasyfikacji tekstu. Dowiadujemy sie, jaka czes¢ tekstéw, ze wszystkich zaklasyfikowanych,
zostata zaklasyfikowana poprawnie. Czyli sume poprawnych klasyfikacji z danej kategorii
(TR Qrar-ReRiRMNEZIBNRRKPIRERARST NI RN, REZ6% licZBRY S2stkiRzystanie ze strony
klasyfikowanych przypadkéw. desiiid ey fdaowesliSiapavibrezeiduwima oraz wiersze
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Mickiewicza, to sumujemy poprawnie zaklasyfikowane jedne i drugie i dzielimy przez liczbe
analizowanych wierszy. | doktadno$¢ powie nam, ile procent z tych wierszy zostato
zaklasyfikowanych poprawnie.

| niektérym ta informacja wystarcza.

A dlaczego nie zawsze doktadnosc¢ dobrze opisuje proces klasyfikacji? Wyobrazmy sobie, ze
zajmujemy sie klasyfikacjg, w ktérej chcemy zaklasyfikowaé maile do spamu i nie do spamu.
| zat6zmy, ze na nasze konto przychodzi bardzo duzo smieciowych maili, a wsréd nich
pojedyncze, ktore sg wyjgtkowo wazne. Jesli 95% bedg stanowi¢ wiadomosci niechciane, a
5% te istotne, to nawet jesli algorytm wszystko zaklasyfikuje do spamu, to doktadnos¢ i tak
wyniesie 95%. A nam przeciez zalezy, zeby jednak odsortowa¢ wazne wiadomosci i zeby
zadna nie zgineta.

Warto rownoczesnie pamietac, ze im wyzsza doktadnos¢ tym lepiej. Doktadnosé 1.00
oznacza, ze wszystko jest idealnie dopasowane i algorytm nie pomylit sie ani razu.

czulosé (ang. recall, sensivity, true positive rate)

_ TP _ TP
TPR = P T TP+FN
Czutos¢ méwi nam o tym, jaki jest udziat prawidtowo zaprognozowanych przypadkéw
pozytywnych (TP) wsrdd wszystkich przypadkéw pozytywnych (réwniez tych, ktére btednie

zostaty zaklasyfikowane do negatywnych - FN).

Przy czym warto pamietac, ze jesli algorytm nie zaklasyfikuje zadnego pozytywnego
przypadku btednie (czyli nic nie trafi do kategorii FN), to czuto$¢ bedzie wynosié 1. Nawet
jesli bedzie btednie klasyfikowat FP, czyli negatywne przypadki beda trafia¢ do kategorii
pozytywnej.

Czutos¢ réwniez jest parametrem, ktéry powinien przyjmowac jak najwiekszg wartosc¢ (czyli
dazy¢ do jedynki).

precyzja (ang. precision, positive predictive value)

_ TP
PPV = TP+FP

Dzielimy liczbe prawidtowo zaprognozowanych pozytywnych wartosci (TP) przez sume
wszystkich zaprognozowanych pozytywnie (réwniez tych btednie zaprognozowanych w ten
sposoéb), czyli TP+FP. W efekcie dowiadujemy sie, ile wsrdéd przyktadéw zaprognozowanych
pozytywnie jest rzeczywiscie pozytywnych.

Precyzja, podobnie jak doktadnos¢ i czutos¢, powinna przyjmowac wartos¢ jak najblizsza
1.00.

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony

F1-score

oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.

2TP

Fy — score = oS n
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F1-score to $rednia harmoniczna (https://statystyczny.pl/dlaczego-fizyk-i-rowerzysta-
powinni-znac-srednia-harmoniczna/) pomiedzy precyzja (precision) i czutoscia (recall). Im
blizsza jest jedynki, tym lepiej to swiadczy o algorytmie klasyfikujgcym. W najlepszym
przypadku przyjmuje wartosc¢ 1, kiedy mamy do czynienia z idealng czutoscia i precyzja.

Przy czym uwaga, uwaga, bo o tym rzadko sie moéwi... F1-score to tylko jeden ze wskaznikéw
z catej rodziny F-measures. Uzywamy go wtedy, kiedy precyzja i czutosc sg dla nas tak samo
wazne. Jesli nie sg, to warto skorzystac¢ z ogélnego wzoru na F-beta score:

(1+beta®)* Precision Recall
(beta?)xPrecision+ Recall

Jesli beta wynosi 1, to wlasnie mamy do czynienia z najbardziej popularnym F1-score, ktére

Fyerqscore =

uwzglednia rownie mocno czutosc¢ i precyzje. Jesli precyzja jest dla nas wazniejsza, chcemy
minimalizowa¢ wartosci FP, to korzystamy z F0.5-score. W sytuacji, kiedy chcemy
minimalizowac¢ wartosci FN i wazniejsza jest dla nas czutos¢ od precyzji, to korzystamy z F2-

Score.

F-score jest czesto uzywane podczas oceny algorytmoéw klasyfikujgcych dla wiecej niz
dwoch klas. W jaki sposéb je wtedy liczymy? Te informacje znajdziecie pod koniec wpisu.

Podsumowanie: czulosé, precyzja, F-score

Jesli przyjrzymy sie dobrze wzorom na czutos$¢ i precyzje (i taczacy obydwa F-score), to
zauwazymy, ze zupetnie nie przejmuja sie wartosciami TN. Tak wiec nalezy ich unikag, jesli ta
wartos¢ jest dla nas istotna. Jesli musimy dobrze klasyfikowa¢ zaréwno przypadki z
kategorii ,pozytywnej” jak i ,negatywnej”, to trzeba poszukac innych wkaznikéw, ktére nam w
tym pomoga. Na szczescie czutos$é i precyzja (i powigzane z nimi F-score) to nie wszystko,
co mozemy ,wyciggnac¢” z macierzy btedow.

Inne wkazniki

Powyzej opisatam wszystkie wskazniki z raportu z klasyfikacji. Mam nadzieje, ze juz wiecie,
o co w nich chodzi. Ale nie sg to wszystkie wskazniki, ktére mozemy wyliczy¢ na podstawie
danych z macierzy btedéw. Ponizej przedstawie jeszcze kilka — duzo rzadziej uzywanych, ale
a nuz ktérys Wam sie przyda.

Swoistos¢, odsetek prawidziwie negatywnych (ang. specifity, true negative rate)

TNR=ZIY

Swoistos¢ jest tym dla klasy ,negatywnej”, czym czutos¢ dla klasy ,pozytywnej”. Mierzymy,
jak duzo ze wszystkich negatywnych przypadkdéw zostato rzeczywiscie zaklasyfikowanych
do tej kategorii.

Dueasserai sbesétp okaatge;skenkiasyiidaterushan ko sigvmytyjesdziohtd Zias pekatysinteprz ypagki.
Tak wiec jesli pokaze, ze co$ jEEPHBEI IR IS #4G2ym prawdopodobierstwem sie
spodziewag, ze takie rzeczywiscie jest. ~ £90da
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Negatywna warto$¢ predykcyjna (ang. negative predictive value)

_ TN
NPV = TN+FN

Liczac negatywng wartos¢ predykcyjng mierzymy, ile wsrod przyktadow zaprognozowanych

negatywnie jest rzeczywiscie negatywnych. Robimy to dzielgc liczbe prawidtowo
zaprognozowanych negatywnych wartosci (TN) przez sume wszystkich zaprognozowanych
negatywnie (réwniez tych btednie zaprognozowanych w ten sposob), czyli TN+FN.

Negatywna wartosc¢ predykcyjna powinna przyjmowac wartosci jak najblizsze 1.
Prawidtowy réwniez jest wzor: NPV =1 — FOR
Wspétczynnik fatszywie ujemny (ang. miss rate, false negative rate)

FNR=ZfX

FNR to jeden z tych wskaznikdéw, ktére chcemy, zeby byty jak najblizej 0. Méwi ham o tym, jaki
jest stosunek fatszywie negatywnych przypadkéw do wszystkich przyktadéw z kategorii
pozytywnej. Mozna go rowniez obliczy¢ poprzez odjecie wartosci czutosci od 1.

FNR=1-TPR

Wskaznik falszywie dodatnich (ang. fall-out, false positive rate)
__FP
FPR = —+

FPR réwniez powinien by¢ jak najblizszy 0. Mowi o tym, jaki jest udziat fatszywie
pozytywnych przypadkéw wsrod wszystkich przypadkéw z kategorii negatywnej. Suma FPR
oraz swoistosci (TNR) wynosi 1.

FPR = 1-TNR

Wskaznik falszywych odkry¢ (ang. false discovery rate)

. FP
FDR = w575

Wskaznik fatszywych odkry¢ obliczamy poprzez podzielenie liczby fatszywie pozytywnych
przypadkéw przez wszystkie przypadki, ktére zostaty zaprognozowane pozytywnie (zaréwno
prawidtowo TP, jak i nieprawidtowo FP).

FDR=1- PPV

Wspéiczynnik falszywych pominieé (ang. false omission rate)

_ FN
FOR = FN+TN

Wspotczynnik fatszywych pominieé mowi nam o tym, ile wsréd przyktadéw
zaprognozowanych negatywnie (TN + FN) jest btednie zaklasyfikowanych jako negatywne
(FN). Chcemy, zeby FOR byt jak najblizszy 0.

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
FOR =1 - NPV oznacza, ze zgadzasz sig na ich uzycie.
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MCC, Wspoélczynnik korelacji Matthews (ang. Matthews Correlation
Coefficient)
MCC = TNxTP-FPxFN
\/(TN+FN)(FP+TP)(TN+FP)(FN+TP)
Doktadnos¢ jest bardzo wrazliwa w przypadku niezrbwnowazonych klas. Precyzja, czutos¢,

F1-score sg niesymetryczne. | jak tu wybrac cos, co w miare obiektywnie powie nam, czy
dobrze udato nam sie dokona¢ klasyfikacji? Tutaj na pomoc przychodzi wspotczynnik
korelacji Matthews.

Jesli nazwa wspoétczynnik korelacji cos Wam mowi, to bardzo dobrze. W historii bloga
znajdziecie dwa artykuty o wspotczynniku korelacji Pearsona
(https://statystyczny.pl/tag/wspolczynnik-korelacji-pearsona/). | MCC ma ze
wspotczynnikiem korelacji Pearsona cos wspolnego. Proponuje, zeby wszyscy
zainteresowani potraktowali to jak zagadke i poszukali, co je tgczy.

MCC przyjmuje wartosci od -1 do 1 (co nie powinno nas zaskakiwac, bo te same wartosci
przyjmuje wspétczynnik korelacji Pearsona). Jezeli wynosi 1, to znaczy, ze nasz model
perfekcyijnie klasyfikuje wszystko do prawidtowej kategorii. Jesli pojawia sie zero, to
oznacza, ze wszystko dziata Zle i réwnie dobry (a wtasciwie réwnie zty) wynik by$my mogli
otrzymac rzucajgc monetg albo klasyfikujgc w inny absolutnie losowy sposoéb. Wartos¢ -1
oznacza, ze wszystko zostato zaliczone do niepoprawnej kategorii.

Warto zwrécié uwage, ze MCC jest symetryczny, co oznacza, ze zawsze ma takg samg
wartos¢ i nie ma znaczenia, ktérg klase uznamy za pozytywna, a ktérg za negatywna.

Macierz bledéw — przyklad obliczen

Jabtka i pomidory w naszym warzywniaku i ich rozpoznawanie na podstawie wygladu. Moze
to wtasnie dobry przyktad, zeby policzy¢ sobie wszystkie nasze wskazniki.

RZEC2YW91STOSC ACC= jfg:; = 0,89 NPV = ﬁ'}oz 0,09

TPR=- 422 - 0,94 FAR= 7% = 0,09

s PPV = 55%2:0,98 FPe: % -0,0Y
% Fa :f‘;,——:%;:;o = 0,94 FDR = f%oo: 0,02
g TWR:= T = 0,33 FOR: 7575 = 0,34

A+ 400 ~ 2- 40

P= M0 w:1d MCCE =ttt = O, 13
\/ (4+40) (2+400) (#42) (10+ 100

TPz A00

TN = A

FP =
Ta strona korqyi}a_z ;fﬁteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony

oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.
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Przy czym wydaje mi sie, ze to jest ten moment, kiedy warto spojrze¢ na to wszystko gtebiej.
Co sie stanie jesli troche odwrdocimy tabelke i naszg pozytywna klasg beda nie jabtka a
pomidory? Nadal bedziemy klasyfikowa¢ doktadnie to samo. Nadal bedziemy mie¢ doktadnie
te same wartosci. Tylko zmienimy w naszej macierzy jabtka z pomidorami miejscami.

RZECIY Wi STOSC ACC= 35770 = 0,89 NPV = To0+2 = 0,98
A
TPR=73=0,33 FvR: £ :0,6¥
4 40
PPV = mo:olog FPR- Hab = 0,09
2+ A 1 A0
Fo :1.,1-.;041'0;-”4 FDR= 7044 ° 0,94

PROGAOZA

g0 2
TWR= F40 = 0,94 FOR= 75400z 0,02

100. 4~ 40- 2
——— 073
|/ (400 + 2)(40+4) ( 400+ 40)(2+)

[ L N=A40 MCC =

TH= A
Tnz 400
FP= A0
Fnv= 2
Na co warto zwrdci¢ uwage? Ze wyniki sg inne. Oczywiscie, nie wszystkie wyniki.
Doktadnos¢ (accuracy) oraz MCC sg doktadnie takie same. Ale pozostate wyniki juz nie.
Czutos$¢ (TPR) jest inna dla jednego i drugiego. Dla pozytywnych jabtek to 0.91 (czyli catkiem

dobry wynik), a dla pozytywnych pomidoréw jest to tylko 0.33 (czyli troche nie najlepiej).

Mozna jeszcze zauwazyc¢, ze TPR i TNR zamienig sie miejscami, kiedy zamieniamy kategorie
traktowane jako pozytywne. Podobnie jak PPV i NPV oraz FOR i FDR. Wszystko to dlatego, ze
TP z pierwszego przypadku staje sie TN w drugim przypadku. | podobnie FP i FN.

Mysle, ze powyzszy przyktad bardzo dobrze pokazuje, ktére wskazniki kiedy powinnismy
liczy¢. Pokazuje, ze wazny jest wybor klasy uznawanej za pozytywng. Pokazuje, ze niektore
wyniki wtasnie od tego zalezg, a niektore nie. Jesli bedziecie kiedykolwiek liczy¢ wskazniki
na podstawie macierzy btedéw, to sugeruje zwrécié na to duzg uwage.

Raport z klasyfikacji raz jeszcze

Jak juz omowilismy sobie wszystkie wskazniki, to jeszcze raz wkleje raport z klasyfikaciji,
ktory pokazywatam na poczatku tekstu:

precision recall fl-score support
english 1.00 0.92 B.96 25
polish 0.82 1.00 B.96 14
spanish 1.00 0.93 @.97 15

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
accuracy znacza, ze zgadzasz siE] 'ngqrch uzycie. 4
macro avg 0.94 6° 6% §.64 54
weighted avg 0.95 .94 Zgoda 8.95 54
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WezZmy pod uwage, ze dla kazdej kategorii podawat on osobno warto$¢ precyzji (precision),
czutosci (recall) oraz F1, jak réwniez wspomniany wczes$niej support. Z powyzszej analizy na
jabtkach i pomidorach, wiemy, ze wartosci te r6znig sie w zaleznosci od tego, ktéra kategoria
jest uznana za ,pozytywng”. | stad tez osobna wartos¢ dla kazdego wskaznika. Jesli
»pozytywny” jest angielski, to mamy precyzje 1, czutosé 0.92 oraz f1-score 0.96. Doktadnosé
(accuracy) jest podana tylko raz, bo przeciez ta warto$¢ jest niezmienna, niezaleznie od tego,
ktdrg kategorie traktujemy jako pozytywna.

Macro average versus weighted average

| jeszcze chciatam zwréci¢ uwage na fakt, ze w powyzszych przyktadach mamy podang
precyzje, czutos¢ oraz F1-score dla trzech réznych kategorii oraz pod spodem
podsumowanie ,macro avg” oraz ,weighted avg”. W jaki sposéb one sg liczone?

Macro avg to $rednia arytmetyczna (https://statystyczny.pl/srednio-na-jeza-czyli-srednia-
arytmetyczna/) z danego wskaznika dla kazdej kategorii. W przypadku precyzji liczymy to
nastepujgco:

1.00+0.824+1.00 __
824100 = 0.94

Weighted avg to srednia wazona liczbg przypadkéw z kazdej kategorii. W przypadku precyzji

MICTro — aVg — Precision =

bysmy wyliczyli to nastepujgco:

1.00%25+4-0.82%144-1.00%15 __
2 = 0.95

W powyzszym przyktadzie roznice pomiedzy srednig macro a srednig wazong nie sg zbyt

weighted — avg — precision =

duze. Jesli jednak mamy do czynienia z bardzo niezbalansowanym zbiorem, w ktérym
niektore kategorie sg dopasowane wyraznie gorzej niz inne, to réznice te moga byc¢
znaczace.

Macierz bledéw — z wykorzystaniem biblioteki seaborn

A tak wyglada macierz btedoéw przygotowana dla powyzszego przyktadu z wykorzystaniem
biblioteki seaborn (Python):

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.
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macierz bledow
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Przy czym uwaga, w powyzszej tabeli mamy 3 kategorie, a nie 2. Zinterpretujmy sobie wiec
prawidtowo nasze TR, TN, FP i FN.

Przyjmijmy za ,pozytywng” kategorie jezyk angielski. MieliSmy 54 zdania, w tym 25 zdan po
angielsku. Z tego 23 zdania zostaty prawidtowo zaklasyfikowane jako angielskie, 2 btednie
jako polskie. Zadne zdanie z jezyka polskiego ani hiszpariskiego nie zostato zaklasyfikowane
jako angielskie.

TP =23, TN =29 (mimo, ze jedno z tych 29 nie byto zaklasyfikowane prawidtowo, bo byto to
hiszpanskie zdanie uznane za polskie, ale analizujgc kategorie angielski — prawidtowo
zostato uznane za nie-angielskie), FP = 0, FN = 2. Po podstawieniu do wzoréw wszystkie
wartosci wyjdg nam doktadnie tak samo, jak w raporcie klasyfikaciji.

Ciesze sie, ze mogtam przygotowac dla Was kolejny wpis. Mam nadzieje, ze dzieki niemu nie
Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony

bedziecie miec juz nigdy wiecetjzgggpg’eggg&gzgg@i@mq@ag_b’redéw.
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Droga Czytelniczko! Drogi Czytelniku!

Dziekuje, ze przeczytatas/przeczytates moj artykut. Mam nadzieje, ze spetnit Twoje
oczekiwania. Jesli chcesz sie podzieli¢ swoimi przemysleniami, to napisz do mnie na adres
blog@statystyczny.pl (mailto:blog@statystyczny.pl) albo znajdZz mnie na Facebooku
(https://www.facebook.com/statystycznypl/).

Zapraszam Cie réwniez do zapoznania sie ze spisem tresci (https://statystyczny.pl/spis-
tresci/) (staram sie go aktualizowac, choé nie zawsze to wychodzi) — jesli lubisz statystyke,
to na pewno znajdziesz cos$ do poczytania.

A jesli w ramach podziekowania za ten wpis zechcesz zaprosi¢ mnie na przystowiowg
“wirtualng kawe”, to bede niezwykle zobowigzana. Co prawda kawy raczej nie pijam, ale
kubek dobrej herbaty — z prawdziwg przyjemnoscig. A poniewaz w kazdy artykut wsadzam
mnostwo serducha i swojego wysitku, to tym bardziej poczuje sie doceniona.

(https://buycoffee.to/statystyczny)

Pozdrawiam Cie serdecznie i zycze mitego dnia!

Krystyna Pigtkowska
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mapa mysli: macierz btedéw i co mozna na jej podstawie obliczyé
Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.

czutosé (https://statystyczny.pI/tag/czqusZc/)d doktadnosc¢
goda
(https://statystyczny.pl/tag/dokladnosc/)  F1-score (https://statystyczny.pl/tag/f1-
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score/)  klasyfikacja tekstu (https://statystyczny.pl/tag/klasyfikacja-tekstu/)  machine
learning (https://statystyczny.pl/tag/machine-learning/)  macierz btedéw
(https://statystyczny.pl/tag/macierz-bledow/)  mapa mysl
(https://statystyczny.pl/tag/mapa-mysl/)  MCC (https://statystyczny.pl/tag/mcc/)
precyzja (https://statystyczny.pl/tag/precyzja/)  swoisto$é
(https://statystyczny.pl/tag/swoistosc/)

Poprzednie

Grupa uczaca, walidacyjna i testowa (https:/statystyczny.pl/grupa-uczaca-
walidacyjna-i-testowa/)

Dalej

ROC — Receiver Operating Characteristic (https://statystyczny.pl/roc-receiver-
operating-characteristic/)

ALSO ON BLOG STATYSTYCZNY

7 years ago * 2 comments 7 years ago * 4 comments 7 years ago * 14 comments 4 years ago
Odchylenie standardowe z Srednia chronologiczna Regresja liniowa, czyli Klasyfikacj:
proby i populacji to nie to dotyczy szeregéw poszukujemy funkcji, ktorej classificati
samo. Jesli wigc wynik w ... czasowych. Mowi o ... wykres najlepiej opisze ... kategoryzo

Ta strona korzysta z ciasteczek aby swiadczy¢ ustugi na najwyzszym poziomie. Dalsze korzystanie ze strony
oznacza, ze zgadzasz sie na ich uzycie.
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