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Аннотация. В статье при помощи матрицы ошибок, используя элементарные 

вычисления, можно доказать или опровергнуть различные прикладные гипотезы. 

Будет предложены две модели, проверяющие гипотезы из разных областей, но со 

схожим свойством. В каждой из них, будет главный фактор, который 

выдвигается, как главный решающий фактор. Показан примеры с 

положительными и отрицательными исходами. Данная статья будет полезна 

специалистам, которые постоянно сталкиваются с проверкой моделей в 

прикладных задачах маркетинга.  
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Annotation. In the article, using the error matrix, using elementary calculations, you 

can prove or disprove various applied hypotheses. Two models will be proposed that 

test hypotheses from different areas, but with a similar property. In each of them, there 

will be a main factor that is put forward as the main deciding factor. Examples with 

positive and negative outcomes are shown. This article will be useful to specialists 

who are constantly faced with checking models in applied marketing tasks. 

Ключевые слова: матрица ошибок, матрица путанности, бинарная 

классификация, маркетинг, продуктовая корзина, TPFN — метод, оценка качества 

классификации, F-метрика. 
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В научной и повседневной деятельности мы постоянно сталкиваемся с тем, что 

строим предположение, гипотезы и строим модели для их проверок.  Но 

насколько наши предположения верны? Как математически показать их верность 

или ошибочность? Есть весьма эффективный метод, часто именуемый матрицей 

ошибок или матрицей путанности (англ. язык «confusion matrix») [9], в основу 

которого легла байесовская бинарная классификация [3]. Название произошло от 

фамилии английского математика и священника Томаса Байеса (1702-1761). 

Предложенная им теорема стала одной из основополагающих в элементарной 

теории вероятностей, которая позволяет определить вероятность события при 

условии, что произошло другое статистически взаимозависимое с ним событие. 

Метод часто используется в задача искусственного интеллекта и анализе данных 

[6; 7; 11]. В статье покажу, как данный метод можно использовать для решения 

прикладных задач маркетинга. 

 Для примера возьмем две модели. Первая классическая продуктовая корзина. 

— продукт В, будет присутствовать в чеке в случае, если взят продукт А. 

(Модель «Продуктовая корзина») [4]. Вторая модель заключатся в 

предположении, что если клиент сделал заявку по переходу по баннеру Б, то 

товар Т будет куплен (модель «Эффективный баннер»).  



 

 

Столыпинский вестник №8/2022 

 

 

 

 

 Далее определим терминологию. Положительный исход обозначим как 

Positive, негативный исход обозначим как Negative. Верно классифицированный 

положительный исход — True Positive (TP), отрицательный — True Negative 

(TN). Ошибочное благоприятное решение — False Positive, ошибочный 

отрицательный исход - False Negative (FN). Отсюда следует, что TP+FP - это все 

ответы "да", полученные от модели и NT+FN - все ответы "нет". Термины False 

Positive и False Negative в отечественной литературе называют иногда ошибками 

первого и второго рода [2], но сейчас будем использовать англоязычную 

терминологию [9]. Теперь соотнесем понятия относительно двух наших моделей 

и занесем в таблицу 1. 

Таблица 1  

Описание моделей 

 Модель 1 (Продуктовая 

Корзина) 

Модель 2 (Эффективный баннер) 

True Positive (TP) Товар А взят, товар В тоже. Клиент создал заявку, перейдя по 

баннеру Б — товар Т куплен. 

False Positive (FP) 

 

Товар А взят, товар В - нет Клиент создал заявку, перейдя по  

баннеру Б— товар Т не куплен. 

True Negative (TN) Товар А не взят, товар В тоже 

нет. 

Клиент создал заявку, не переходя 

по баннеру Б — товар Т не куплен 

False Negative (FN) Товар А не взят, товар В - 

взят. 

Клиент создал заявку, не переходя 

по баннеру Б — товар Т куплен 

Positive (P) = TP + FN Все случаи покупки товара В Все случаи покупки товар Т 

Negative (N) = TN + FP Все случаи отсутствия товара 

В в чеке. 

Все случаи, когда товар Т не куплен 

 Для полноты картины описываемого метода внесем еще несколько метрик: 

Accuracy (точность), показывает долю правильных классификаций. В зависмости 

от задачи оценки классификаторов, можеть быть полезен  в некоторых случаях. 

Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN). 
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Precision (другой вариант оценки точности), показывает долю объектов класса 

найденных верно, относительно всех классифицируемых как положительных. 

Precision = TP/(TP+FP) 

Recall (полнота), насколько хорошо наш классификатор находит объекты из 

класса. 

Recall = TP/(TP+FN) 

Fall-out показывает насколько часто классификатор ошибается при отнесении 

того или иного объекта к классу. 

Fall-out = FP/(FP+TN) 

Specificity (Специфика) - показывает насколько часто классификатор правильно 

не относит объекты к классу. Другими словами, измеряет умение классификатора 

выявлять отрицательные примеры. 

Specificity = TN/(FP+TN) 

Sensitive (Чувствительность) — показывает долю всех совпадающих 

положительных случаев, которая измеряет способность классификатора 

распознавать положительные примеры. 

Sensitive = TP/(TP+FN) 

F-метрика - данная метрика позволяет оценить эффективность метода. Чем 

величина больше, тем метод эффективнее. Единица скажет нам о том, что все 

отрицательные и положительные исходы классифицированы верно. 

F-метрика = (2 * Sensitive * Accuracy)/(Sensitive + Accuracy) 

  Более подробно о выборе метрик для бинарной классификации можно 

ознакомится в статье посвященной их детальному анализу [1]. В случае, когда 

данные несбалансированные, лучше использовать специальные метрики [5]. Для 

расчета создан шаблон в табличном процессоре Calc из пакета LibreOfficе, 

аналоге Excel из пакета MS Office. Шаблон представлен в таблице 2. 

Таблица 2  

                  Шаблон для расчёта метрик 

Таблица оценки классификатора 

Исход Pasitive Negative 
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ДА True Pasitive (TP) False Positive (FP) 
НЕТ False Negative (FN) True Negative (TN) 
 P= (TP+FN) N=(FP+TN) 
Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)  
Precision = TP/(TP+FP)  
Recall  = TP/(TP+FN)  
Fall-out = FP/(FP+TN)  
Specificity = TN/(FP+TN)  
Sensitive = TP/(TP+FN)  

F-метрика = (2 * Sensitive * Accuracy)/(Sensitive + Accuracy)  

 После анализа 200 чеков покупателей было выявлено, сколько случаев 

выпадает на каждый из вариантов. Используя классификацию из таблицы 1, 

суммируем все случаи True Positive, False Positive, True Negative, False Negative. 

В модели «Продуктовая корзина» из 200 товар А куплен в 125 случаях. Из них, в 

70 случаях  товар В присутствовал, в 55 случаях товар В отсутствовал.  В тоже 

время из оставшихся 75 чеках было 35 с товаром В и 40 -  без товара В. Вносим 

данные в таблицу и делаем расчёты в соответствии с вышеуказанными 

формулами. Распределяем результаты по 4 классам. Товар А куплен и товар В 

так же присутствовал в чеке True Positive = 70. Товар А был в чеке, но без товара 

В, параметр False Positive = 55. В чеках отсутствовал как товар А, так и товар В, 

параметр True Negative = 40. Товар А отсутствовал, но товар В все равно был 

куплен, параметр False Negative = 35.  Итоги расчетов по модели «Продуктовая 

корзина» представлены в таблице 3. 

Таблица 3 

Результаты проверки модели "Продуктовая корзина" 

Таблица оценки классификатора 
Исхо
д 

Pasitive Negative 

ДА True Pasitive (TP) 70 False Positive (FP) 55 
НЕТ False Negative (FN) 35 True Negative (TN) 40 
  P= (TP+FN) 105 N=(FP+TN) 90 
Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 0,55 
Precision = TP/(TP+FP) 0,56 
Recall  = TP/(TP+FN) 0,67 
Fall-out = FP/(FP+TN) 0,58 
Specificity = TN/(FP+TN) 0,42 
Sensitive = TP/(TP+FN) 0,67 
F-метрика = (2 * Sensitive * Accuracy)/(Sensitive + Accuracy) 0,60 
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 Показатель F-метрики = 0,60. Это говорит нам о том, что в такой постановке 

задачи сложно спрогнозировать погоду по направлению ветра. Чуть больше, чем 

в половине случаев есть присутствие в чеке товар А и товара Б.   

 Теперь произведем аналогичные расчеты для модели «Эффективный баннер». 

За исследуемый период, заявки на товар Т, было сделано 50 заявок. Из них в 42 

случаях, клиент среагировал на баннер Б, при этом товар Т, был куплен в 32 

случаях, а 10 случаев, когда покупке не произошло. Из 8 заявок без перехода по 

баннеру Б, было 3 случая покупки товара Т и в 5 случаях покупка не состоялась. 

Распределяем результаты по 4 классам. Клиент сделал заявку, перейдя по 

баннеру Б, и товар Т куплен, параметр True Positive = 32. Клиент сделал заявка, 

перейдя по баннеру Б, но товар Т не был куплен, параметр False Positive = 10. 

Заявка была сделана перехода по баннеру Б, и товар Т не был куплен, параметр 

True Negative = 5.  Заявка была сделана без перехода по баннеру Б, и товар Т  был 

куплен, параметр False Negative = 3.  Итоги расчетов по модели «Эффективный 

баннер» представлены в таблице 4. 

Таблица 4 

Результаты  проверки модели «Эффективный баннер» 

Таблица оценки классификатора 

Исход Pasitive Negative 
ДА 

True Pasitive (TP) 32 False Positive (FP) 10 
НЕТ 

False Negative (FN) 3 True Negative (TN) 5 
  

P= (TP+FN) 35 N=(FP+TN) 15 
Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 0,74 

Precision = TP/(TP+FP) 0,76 
Recall  = TP/(TP+FN) 0,91 
Fall-out = FP/(FP+TN) 0,67 

Specificity = TN/(FP+TN) 0,33 
Sensitive = TP/(TP+FN) 0,91 

F-метрика = (2 * Sensitive * Accuracy)/(Sensitive + Accuracy) 0,82 

 F-метрика показала значение 0,82. Это значение существенно выше, чем в 

прошлом примере. Следовательно, Баннер Б действительно важный фактор при 

покупке товара Т и увеличивает вероятность его покупки.  

По итогам исследования можно делать заключения: 
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1. Гипотеза о влиянии факта покупки товара А, на покупку товара В скорее 

на уровне тенденции.  

2. Есть существенное влияние перехода по баннеру при составлении заявки, 

повышающее вероятность покупки товара Т .  

 Выводы: методиками матрицы ошибок  имеет высокий уровень вхождения и 

может использоваться не только в задачах искусственного интеллекта, но и в 

решении прикладных задачах маркетинга. Простота вычислений позволяет 

реализовывать и автоматизировать метод в прикладных приложения, например  

табличном процессоре Calc из пакета LibreOfficе, аналоге Excel из пакета MS 

Office.  
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