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Was machen wir hier eigentlich?

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
= |
—a
- |

[]




Classification Algorithms 13.10.201 7| 3/18

@ OTTO VON GUERICKE
UNIVERSITAT FAKULTAT FUR
'A' MAGDEBURG INF INFORMATIK

Bewertung von Klassifikatoren

Klassifikationsmodelle konnen anhand ihrer ,Genauigkeit"
bewertet werden

« wie ist Genauigkeit definiert?
« Bewertungsmalie

« wie konnen wir unterschiedliche Modelle fair vergleichen?
 Validierungsverfahren

« Was beeinflusst die Genauigkeit unseres Modells?
« Bias-Varianzproblem
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Confusion Matrix

Confusion matrix, without normalization
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Confusion Matrix

Confusion Matrix
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Bewertungsmale

Accuracy

Precision

Recall

F1-Measure

TP+TN
TP+TN + FP +FN

TP
TP + FP

TP
TP+ FN

2 - precision - recall

precision + recall

P
(Predicted)

0
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( AcEc)uaI) True Positive | False Negative
( Ac:u al) False Positive | True Negative

relevant elements

false negatives

selected elements

How many selected
items are relevant?

Precision =

true negatives

How many relevant
items are selected?

Recall = ——
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Confusion Matrix

Predicted Value
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Validierungsverfahren

Wie konnen wir einen Klassifikator bewerten?

« Aufteilen des Datensatzes in Trainings- und Testdaten
« Klassifikator auf Trainingsdaten trainieren
« Und Accuracy oder F1-Wert auf Testdaten bestimmen

Was kénnen wir machen, wenn wir nur wenige Daten haben?

Aufteilen des Datensatzes in mehrere Gruppen
Nimm jeweils einige der Gruppen als Trainingsdatensatz
...und die ubrigen Gruppen als Testdatensatz

Wiederhole das Vorgehen Uber unterschiedliche
Train/Test-Aufteilungen und mittle das Ergebnis
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Overfitting vs. Underfitting in Regression

Price

Size

Price

Size Size Size
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Overfitting vs. Underfitting in Classification
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Overfitting vs. Underfitting oder auch Bias and Variance

Variance

Optimum Mode! Complexity

Error

& -
Model Complexity




Classification Algorithms 13.10.201 7| 13/18

f 0TTO VON GUERICKE L
& UNIVERSITAT INF FAKULTAT FUR
" MAGDEBURG INFORMATIK

Bekampfen des Bias und Variance Problems

Was kdénnen wir dagegen machen?

« Problemklasse feststellen
* Train- und Testfehler beobachten

e Bei einem Bias Problem:

« Weitere Daten hinzufligen
« Komplexitat durch Parametereinstellungen erhéhen

« Bei einem Variance Problem:

« Attribute und Ausreiler entfernen
« Komplexitat durch Parametereinstellung reduzieren



