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Аннотация. При решении задач классификации текстов исследователям необходимо оценивать эффективность работы алгоритмов 
на проверочных данных. В данной работе особое внимание уделено метрикам оценки при классификации текстов. В работе приведены 
наиболее часто используемые метрики, проведён сравнительный анализ метрик, даны рекомендации по их выбору. Представлены значения 
различных метрик при решении задачи оценки трудоёмкости задач разработки программного обеспечения, как задачи классификации тек-
стов, а так же задачи классификации новостей. В качестве метрики позволяющей оценивать качество классификации на проверочной вы-
борке предложено использование коэффициента корреляции Мэтьюса. Сделаны выводы о необходимости применения данной метрики 
взамен значения функции потерь на проверочной выборке. 
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Abstract. When solving text classification problems, researchers need to evaluate the effectiveness of algorithms based on validation data. In 

this paper, special attention is paid to validation methods for text classification. The paper presents the most frequently used metrics, provides a com-
parative analysis of metrics, and provides recommendations on their selection. The values of various metrics are presented when solving the software 
effort estimation problem as text classification task, as well as news classification tasks. The use of the Matthews correlation coefficient is proposed 
as a metric for evaluating the quality of classification in a test dataset. Conclusions are drawn about the need to use this metric instead of the value of 
the loss function in the validation dataset.  

Keywords: class imbalance, confusion matrix, Matthews correlation coefficient (MCC), effort estimation methods, machine learning, artifi-
cial intelligence, natural language text classification, validation metrics 

 
Введение 

Существует большое количество задач, решаемых с помощью алгоритмов классификации текстов: кате-
горизация новостей, определение цели пользовательского запроса в чате, анализ эмоций и тональности, клас-
сификация жанров и стилей, медицинская диагностика по текстовым описаниям, юридическая категоризация, 
категоризация научных статей и пр. Всё чаще для решения этих задач применяются нейронные сети глубокого 
обучения. 

Обучение параметров моделей производится методом стохастического градиентного спуска. Кроме того 
требуется настройка так называемых гиперпараметров модели. Для оценки качества работы модели после 
настройки гиперпараметров обучающая выборка делится на части, одна из них используется для обучения,  
а другая для проверки качества работы модели и настройки гиперпараметров. Для сравнения качества класси-
фикации могут использоваться следующие метрики: среднее арифметическое значение функции потерь на про-
верочной выборке, F1-мера, коэффициент корреляции Мэтьюса, доля верных ответов. В данной работе показа-
но, что использование для подбора гиперпараметров метрик, отличных от среднего арифметического значения 
функции потерь, повышает качество классификации для задач с дисбалансом классов и большим уровнем шу-
ма, таких как, определение трудоёмкости задач разработки программного обеспечения по текстовым описаниям 
этих задач. Целью данной работы является систематизация метрик валидации для классификации текстов, ана-
лиз их применимости в зависимости от характеристик исходных данных. 

 
Теория 

В процессе обучения глубоких нейронных сетей отслеживают значения функции потерь. При этом, если 
на обучающей выборке функция потерь убывает, то для проверочной выборки убывание функции на опреде-
лённых этапах сменяется ростом. В этом случае говорят о так называемом «переобучении». Если за критерий 
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остановки обучения взять минимальное среднее значение функции потерь на проверочной выборке, то на этом 
этапе обучение останавливают и производят оценку качества работы модели с выбранными значениями гипер-
параметров. 

В работе [1] дано следующее определение матрицы ошибок: пусть дано множество образцов 
S={si:1≤i≤C}, множество классов N={1,…,n} и две функции t(si) и p(si), такие что t(si) равно истинному классу,  
а p(si) равно предсказанному моделью классу. Тогда можно задать матрицу ошибок C∈M(|N|x|N|), Cij=|{s∈S: 
t(s)=i и p(s)=j}|. Полученная матрица ошибок наиболее полно характеризует качество работы обучаемой моде-
ли, но её невозможно использовать для автоматического подбора гиперпараметров, возникают сложности ана-
лиза и при ручном подборе с большим количеством вариантов. Поэтому используются показатели каким либо 
образом характеризующие матрицу ошибок. 

Наиболее простой мерой оценки результатов классификации (1) является отношение числа правильно 
классифицированных образцов m к общему их числу n, через значения элементов матрицы ошибок выражаемое 
следующим образом:  

𝐴 = 𝑚
𝑛

, где𝑚 = ∑ 𝐶𝑘𝑘𝑁
𝑘=1 ,   𝑛 = ∑ 𝐶𝑖𝑗𝑁

𝑖,𝑗=1                                                      (1) 

Но данная метрика очень плохо отражает качество предсказаний модели в случае несбалансированных 
классов. Если количество элементов одного из классов преобладает над количеством элементов других классов, 
то модель, присваивающая всё время метку этого класса, будет получать высокие значения данной метрики. 
При этом такая модель очевидно практически не применима. 

Так же легко интерпретируемой метрикой является F1-мера, данная метрика является средним гармони-
ческим значением показателей точности и полноты вычисляется следующим образом: 

𝐹1 = 2 𝑃⋅𝑅
𝑃+𝑅

,  где P и R:                                                                 (2) 

𝑃𝑘 = 𝐶𝑘𝑘
∑ 𝐶𝑘𝑗𝑁
𝑗=1,𝑗≠𝑘

,   𝑃 = ∑ 𝑃𝑘
𝑁
𝑘=1
𝑁

. 

𝑅𝑘 = 𝐶𝑘𝑘
∑ 𝐶𝑖𝑘𝑁
𝑖=1,𝑖≠𝑘

,   𝑅 = ∑ 𝑅𝑘
𝑁
𝑘=1
𝑁

. 

Коэффициент корреляции Мэттьюса первоначально был предложен для бинарной классификации, в даль-
нейшем в работах [2] и [1] был обобщён для многоклассовой классификации:  

𝑀𝐶𝐶 =
∑ 𝐶𝑘𝑘𝐶𝑚𝑙−𝐶𝑙𝑘𝐶𝑘𝑚
𝑁
𝑘,𝑙,𝑚=1

�∑ ��∑ 𝐶𝑙𝑘𝑁
𝑙=1 ��∑ 𝐶𝑔𝑓𝑁

𝑓,𝑔=1𝑓≠𝑘 ��𝑁
𝑘=1 �∑ ��∑ 𝐶𝑘𝑙𝑁

𝑙=1 ��∑ 𝐶𝑓𝑔𝑁
𝑓,𝑔=1𝑓≠𝑘 ��𝑁

𝑘=1

.                              (3) 

Коээфициент корреляции Мэттьюса лежит в диапазоне [-1;1], 0 – при случайном угадывании, 1 – когда 
все предсказанные значения совпадают с истинными, и около -1, когда нет ни одного верно предсказанного 
значения. В работе [1] показано, что коэффициент корреляции Мэттьюса устойчив при изменении числа клас-
сов, может использоваться как для бинарной, так и для многоклассовой классификации, а так же для несбалан-
сированных наборов данных. 

 
Результаты 

Для анализа применимости метрик валидации были выбраны два набора данных: новости BBC и трудо-
ёмкости задач разработки программного обеспечения. Первый набор был взят, как хорошо классифицируемый 
моделями глубокого обучения набор, на втором наборе показатели точности классификации ниже. Количество 
классифицируемых текстов для набора «Новости BBC» по категориям представлено на рис. 1. На рис. 2 пред-
ставлено количество текстов для набора «Трудоёмкость задач». 
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Рис. 1. Количество текстов по категориям  
в наборе данных "Новости BBC" 

 

 
 

Рис. 2. Количество текстов по категориям  
в наборе данных "Трудоёмкость задач" 

 
Результаты экспериментов были получены с использованием следующих моделей классификации  

текстов: 
1. на основе архитектуры GPT2 [3] к исходной модели добавлен классифицирующий линейный слой; 
2. на основе архитектуры GPT2 [3] с добавлением промежуточного слоя с 768 входами, 768 выходами  

и функцией активации GELU[4], а затем классифицирующий линейный слой. 
В таблице 1 приведены значения метрик валидации, полученные на различных этапах обучения, а так же 

значения метрик на контрольной выборке рассчитанные после тестирования соответствующих моделей. В пер-
вой строке для каждой модели представлены показатели для наименьшего значения функции потерь на прове-
рочной выборке, в следующей строке – для наибольшего значения MCC (см. формулу 3) на проверочной вы-
борке и в последней строке значения для последней эпохи обучения. Результаты эксперимента показывают, что 
в 2х случаях из 4х наилучшие значения показателей точности на контрольной метрике были получены при вы-
боре модели по лучшим значениям MCC полученным на проверочной выборке. И во всех случаях модель  
с наименьшим значением функции потерь на проверочной выборке показывала худшие результаты на кон-
трольной выборке. 
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Таблица 1 
Значение метрик валидации 

Набор  
данных 

Модель 
Значение функции 

потерь на проверочной 
выборке (№ эпохи) 

MCC F1 A 

Провероч-
ная 

Контроль-
ная 

Провероч-
ная 

Контроль-
ная 

Провероч-
ная 

Контроль-
ная 

«Трудоёмкость 
задач» 
 

1 0,59 (3) 0,3104 0,2546 0,6551 0,6270 0,6552 0,6272 

0,92 (5) 0,4579 0,3498 0,6782 0,6442 0,6983 0,6594 

0,68 (6) 0,3365 0,2606 0,6679 0,6299 0,6681 0,6301 

2,35(15) 0,2760 0,2401 0,6378 0,6196 0,6379 0,6199 

2 0,58 (3) 0,4363 0,3326 0,6920 0,6432 0,7026 0,6550 

0,66 (4) 0,4579 0,3546 0,6782 0,6451 0,6983 0,6608 

1,89 (14) 0,3980 0,2459 0,6977 0,6189 0,6983 0,6213 

1,92 (15) 0,3443 0,2226 0,6642 0,6028 0,6681 0,6082 

«Новости BBC» 
 

1 0,20 (5) 0,9719 0,9720 0,9763 0,9774 0,9775 0,9775 

0,34 (10) 0,9649 0,9832 0,9715 0,9862 0,9719 0,9865 

2 0,14 (2) 0,9684 0,9747 0,9742 0,9796 0,9747 0,9798 

0,17 (3) 0,9789 0,9747 0,9834 0,9796 0,9831 0,9798 

0,35 (10) 0,9647 0,9775 0,9714 0,9823 0,9719 0,9820 

 
 Выводы и заключение 

Результаты эксперимента показали, что подход с остановкой обучения при минимальном значении 
функции потерь на проверочной выборке даёт не самые лучшие значения метрик MCC, F1 и A для проверочной 
и контрольной выборок. В двух случаях из четырёх лучшие показатели на контрольной выборке были получе-
ны при выборе модели по лучшему значению MCC на проверочной выборке, ещё в двух случаях лучшей оказа-
лась модель обученная на большем количестве эпох обучения. Таким образом, можно сделать предположение, 
что необходимо продолжать обучение при наличии возможности и в дальнейшем из обученных моделей выби-
рать лучшую по значению MCC. Вывод о применимости данного правила делать рано, необходимо провести 
исследования на большем количестве наборов данных и алгоритмов классификации. 
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