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MACHINE LEARNING / DATA MINING:

ALAPFELADATOK




Adatelemzeés: legfontosabb problémak

Csoportositas Osztalyozas
(clustering) (classification)
Asszoc. szabalyok Regresszio

(assoc. rules) (regression)




Megkozelités

" Probléma-osztaly;
= Szemléltetés;
= (Egy algoritmus kivonata)

= FO cél: orientacio

=_DeeplearnihgTensorFlow,—

= N.B. egyre kevésbé , kézm(ves” tevékenység
o ,,10 Algorithms every Data Scientist has to know”
o SaaS/PaaS
o Lasd késbbb




Csoportositas
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K-means

= Adatpontok: vektortér

= Klaszter reprezentacidja: sulyponttal /
"kozépponttal” (vektor-atlag)

= r(C;): i-edik klaszter reprezentansa

" Minimalizalando a négyzetes tavolsagdsszeg, mint

hiba:
k

EC)=) ) d(urc)

=1 UEC;




Demo

= https://github.com/rstudio/shiny-
examples/tree/master/050-kmeans-example

Iris k-means clustering
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Egy megoldas

{r(C,),r(C,), ...,7(Cy)} « repr. kezdeti halmaza
while r(C;) valtozik
do for Yu € D adott sorrendben
do

h < u klaszter-indexe
Jj <« argmin;d(u,r(C;))
if h #j then {

Ci < G\ {u}
1
r(G) < |C_j|Z”ECJ' v Itt rogton Gjra is
1 szamoljuk
T(Ch) < |Ch| ZUECh v}

return C




Alapkérdések

= Klasztereken belll maximalis homogenitas
o ,,nagy hasonlosag”
o ,kis tavolsag”

= Klaszterek kozott ,,nagy tavolsag”
o ,kis hasonldsag” kiilonb6z6 klaszterek elemei kdzott

= Hasonldésagi mérce: ,,similarity metric”
o Kategorikus valtozdkra nehéz
o Skalatranszformacio kellhet
o Lehet valasztani...
o Hierarchikus klaszterezés: dissimilarity metric

" Hasonldsagi kiiszob valasztasa?
= Optimalis klaszterszam?




Néhany tavolsag-mérték

Names Formula
Euclidean distance la —bll2 = W/Z{ﬂi- — b;)?
i
Squared Euclidean distance ”‘1 - b“% = Z{ﬂi o bt'}z
Manhattan distance la — by = ; la; — b
maximum distance la — bl = II]?.JE[E; — b

= (0,0) és(1,1) tavolsaga?




Mahalanobis tavolsag...?

" Pont és eloszlas tavolsaga (S: kov-matrix)

Dy (3) = /(& - B)TS7 @ - i)

= “Szemléletesen”:




Tovabbi valtozatok

" Linearisan nem szeparalhato
klaszterek: sr(iség alapu
klaszterezés

= “packing together closely grouped
points”

= P|. DBSCAN (“Density-based spatial
clustering of applications with
noise”

o Magpontok: legalabb minPts pont e
tavolsagon beldl

o SUlrlség-elérhetd pontok
o Outlierek




(Agglomerativ) hierarchikus klaszterezés

= CSAK KITEKINTES
= https://github.com/joyofdata/hclust-shiny

Hierarchical Clustering in Action

joyofdata.de [ @joyofdata / Hierarchical Clustering with R / github.com/joyofdata/hclust-shiny
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Osztalyozas

Képosztalyozas: a képen lathato
objektum madar vagy repul6?




Osztalyozas

JEWELRY-WATCH-AND-HANDBAG STORE Spam X = H

Pearlie Boyce %FROM _USER@yahoo.com nov. 5. (4 napja) L
cimzett: sajat magam (=

A Wiért van ez ez izenet a Spam mappaban? Az (izenet hasonld a spamsz(rdink altal kordbban észlelt

tzenetekhez. Tovabbi informacid

HIGH-END-DESIGNER-JEWELRY-WATCH-AND-HANDBAG-REPLICA-WINTER-SALE

www.luxuryqualityitems.com

Copy and paste this into your browser lliz281785227512680fbukd

Levelek osztalyozasa: SPAM vagy nem




Osztalyozas

s Mebtcool/OMMIbus Event List : Filter="Sun Events", Yiew="Default"

File Edit Wew @lerts Tools Help

a2 = | = | %ISunEwents j| QIDEFEU“ j| ¥ MI

Mode Alert Group Summary

wizd7-210 | SunHwTrapPowerSuppleErar | PowerSupply companent /55 /PS0/PwROE, has detected an ermor |
wizd7-210 | SunHwTrapPowerSuppleErar | PowerSupply companent /575 /P51 /PwROE has detected an ermor |

wiasd0-01 | sunPlatStateChange | Device CHAFAMBD AFM2/SERYICE Operational Status has changed
wiosd0-01 | sunPlatStateChange | Device CHAMB/CMPO/BR 3/CHOADO/SERYICE Operational Status he
wiosd0-01 | sunPlatStateChange | Device CHASYS/PS_FALLT Operational Status has changed ta dizab
wiosd0-01 | sunPlatStateChange | Device CHASYS/SERYICE Operational Status has changed to dizable
wiosd0-01 | sunPlatStateChange | Device CHASYSATEMP _FAULT Operational Status has changed ta di
wizd7-216 | petTrapFanLowerCritical | Senzor Axial Fan 0 : Fan speed has decreased below lower critical thre
wgedy-210 | SunHwT rapPredSE mor Pre05 Error. Additional Info - System boot initiated

wgzdy-210 | SunHwT rapPreldSE mor Pre5 Error. Additional Info : bMatherboard intialization

o |

I o 2 |

Mo rows modified 12/11/2007 2:42:25 P root MCOMS [PRI] v

Szabalyok alapjan Severity

osztalyozasa

Kép forrasa: http://192.9.172.90/bigadmin/features/articles/3pmi_mgmt.full.jsp



Dontési fak (Titanic, tulelési esélyek)

is sex male?

Tulélés esélye / ]
survived

-> osztaly “tisztasaga” is age > 9.57
Number of siblings

\ 0.73 36%
‘ is sibsp = 2.57 or spouses aboard
017 61%

Megfigyelések

0.05 2% 0.83 2% aranya

https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree learning




Klaszterezeés é- '-'~--~="*"““ci0 alapfeladat

Semi-supervised
UNSUPERVISED Lcanmine | ourcnviSED LEARNING

Dataset
Known
Classes
Class A® Training Set
Unknown Class Be
Classes
l Train Model
Cluster Samples "
L 4
L 4
N ‘ . 2
4 Ind dent 4
N ndependen ~
GN" Assngn Class Labels Tezfsm =
8 Apply Mode' (“Unknowns”) QT
Q wn
) wn
N N,
(S ]
~ .
”2 Class A Class B Class A Class B O
Class Discovery Class Prediction OQ

Kép forrasa: Ramaswamy S, Golub T R JCO 2002;20:1932-1941




FelUgyelt és nem fellgyelt tanulas
= Fellgyelt tanulas

o Adott néhany pontra az elvart kimenet is
o = a tanulo példakbdl valo altalanositas

o Output: fuggvény Tanuléhalmaz:

* a meglévd mintapontokra jol képez le amin épitjuk a

* megfelel8en altaldnosithaté modellt
Teszthalmaz:

amin ellenorizzuk

= Nem felugyelt tanulas
o Nincs meg az elvart kimenet
o Visszajelzés nélkul épiti a modellt

o = szabalyok, 0sszefliggések keresése (ismeretfeltaras)




Demo

= R ,party” csomag

= Conditional Inference Tree, iris
o Hogy ez mi, azt nem kezdjuk itt nagyon részletezni

o Party ctree dokumentacio: “Roughly, the algorithm works
as follows:

» 1) Test the global null hypothesis of independence between any of
the input variables and the response (which may be multivariate
as well).

 Stop if this hypothesis cannot be rejected.

* Otherwise select the input variable with strongest association to
the response. This association is measured by a p-value
corresponding to a test for the partial null hypothesis of a single
input variable and the response.

* 2) Implement a binary split in the selected input variable.
* 3) Recursively repeat steps 1) and 2).”




Demo

= R,party” csomag

= Conditional Inference Tree, iris
o Hogy ez mi, azt nem kezdjuk itt nagyon részletezni

o Party ctree dokumentacio: “Roughly, the algorithm works
as follows:

Kis érték (tip. 0.05) indikativ a (fliggetlenségi) hipotézis ellen

as well).
 Stop if this hypothesis cannot be rejected.

* Otherwise select the input variable with strongé&@issociation to
the response. This association is measured by a p-value
corresponding to a test for the partial null hypothesis of a single
input variable and the response.

* 2) Implement a binary split in the selected input variable.
* 3) Recursively repeat steps 1) and 2),”

Pl. entropia-csokkenés maximalizalasaval: a split csokkenti az

0ssz-entropiat (alagak entropiajanak sulyozott 6sszege)

EEEEEE



» myFormula <- Species ~ Sepal.Length + Sepal.Width + Petal.Length 4+ Petal.Width
» iris_ctree <- ctree(myFormula, data = train.data)
> table(predict(iris_ctree), train.data%Species) T
1
. . . . Petal Length
setosa versicolor virginica
setosa 48 a a
versicolor a8 37 3 <19
virginica e 1 31
> plot(iris_ctree)
> testPred «<- predict(iris_ctree, newdata = test.data)
> table(testPred, test.data%Species)
testPred setosa versicolor virginica
setosa 1@ a a
versicolor e 12 2
virginica a8 a 14 <44 <44
MNode 2 (n = 40) Node 5 (n=21) Node6(n=19) Mode 7 (n= 32)
1 14 o 1 19 o
0.8 1 0.8 0.8 0.8
06 06 06 06 —
0.4 0.4 04 04 —
0.2 1 0.2 0.2 0.2
0 - 0 =771 0 — |||_| 0 =777

setosa setosa setosa setosa




Binaris dontések josaganak mérése

Confusion z z o Py
i Josolt allapot (predikcio)
P N

8 | P TP FN-
(© (II. tipusu hiba)
‘©
S FP
'>° N (1. tipusu hiba) N




Erzékenység vagy specifikussag a fontos?

* Erzékenység (sensitivity): TP/(TP+FN)
o eérzékenyseég magas -> FN alacsony

o Pl:Legyen kicsi az esélye, hogy egy fert6z6 betegség
tesztje tévesen negativ -> aki negativ eredmény az
valdjaban is az.

= Specifikussag (specificity): TN/(TN+FP)
o specifikussag magas -> FP alacsony

o Pl:Legyen kicsi az esélye, hogy egy genetikai teszt (egy
kezelés megkezdéséhez) tévesen pozitiv -> aki pozitiv
eredmény( az valdjaban is az.

Tovabbi jellemzbk:



https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
http://people.inf.elte.hu/kiss/11dwhdm/roc.pdf

Asszociacios szabalyok

MARKET BASKET ANALYSIS

|

98% of people who purchased items A and B
also purchased item C




Alapfogalmak

= Asszoc. szabalyok: elemhalmazok k6zotti asszociacio vagy
korrelacio

o if LEFT then RIGHT
= P|. Tx DB-k: ,,sor + pelenka + fejfajascsillapito”
= Adatkeretre is mikodik

,Sokszor

- ’) N
igaz support(LEFT — RIGHT) = —2*

Nroral
,Ritkan

téved”

N
confidence(LEFT — RIGHT) = =2

,Nem LEFT

véletlen”

_ confidence(LEFT — RIGHT)
lift(LEFT - RIGHT) =

NRIGHT




Alapfogalmak

.y _ P({B1})
liftB =D = Smprem

1.56
Antecedent Consequent
A 0
= >1: “tobbszor fordulnak el6 A 0
egyltt, mint varhatd” A !
A 0
o “ha pelenka, akkor tébbszor sor” . 1
= <1: “kevesebbszer fordulnak el6 s 0
B 1

egyutt, mint varhato”

Lasd még: https://en.wikipedia.org/wiki/Lift_(data_mining)




Néhany megfontolas

= Potencialisan rengeteg szabaly

= Amit szeretnénk: ,,elég magas” confidence és
support

= Redundanciak is lehetnek

= A, legérdekesebbeket” banyasszuk ki
o Valamilyen ,,érdekességi” metrika alapjan




Demo (Titanic, ismét)

= http://brooksandrew.github.io/simpleblog/articles/association-rules-explore-app/

Association Rules

Choose # of rule clusters Grouped Graph Scatter Parallel Coordinates Matrix ltemFreq Table Data Table
1 [15] 150
re— Grouped Matrix for 6 Rules
Size: support
Sample Color: lift
® AllRules O Sample
Choose variables:
¢ Class . .
@ Sex sl 5 6
£ 8 8 :
< Age &5 s £ : £
o - w (=]

¥ Survived % E T H o s

w 2 2

g L L

) ) 8
Support: g g i
o 0.3,965] ' z z Z RHS
—— {Sex=Mals}
Confidence:
0 1
Sorting Criteria: E==Ry

litt -

Min. items per set:

2
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Regresszio

f flUggvény, > |

250~

* bemenet:
az attributumok értéke,

* kimenet: megfigyelések
legjobb kozelitése

200-

Weight

e ,0kdlszabaly”

e Pelda:
testtomeg/magassag
egyuttes eloszlas

valojaban egyenesre
illeszthetd ! . ' !

150~




Regresszios modszerek

= Alapelv:

Véletlen
valtozé Kozelités

esemény
Megfigyelhet6
) valtozok

e Atlagos hiba (mean error)

Becsult

érték M E= _1




Linearis regresszio

= Egyszerd lin. fliggvény illesztése az adatokra

o “nem var alapvetd valtozast a rendszer viselkedésében”

Y =a+bX
= |egkisebb négyzetek modszere

o keressuk azokat az a,b paramétereket, amelyekre

2

SSE = Zé‘tz ZZ(Yt — Ft) minimalis (Sum of Squared Errors)
t=1

t=1




Zart alak: levezetés (parc. derivalas)

Xi, Yi a mért értékparok
(pl. id6, terhelés)

dZ[Y a+bX,)|

db =

n x{vt—lz(v —bX,)- bxt}: n xth—1 Zn:xt n Ytj+%b(zn:xtj(zn:xtj—bixf=o
= 1 =1 =1 t=1

N =1




Ismétlés: Anscombe négyese

= Legjobban illeszkedb egyenes mindenre van

= Minoségileg kiilonb6z6 adatpontokra is

12

X

T T T T T T T T
£ 6 8§ 10 12 14 16 18

X3

T T T T T T T |
4 6 8 10 12 14 16 18
Xo

=g

//g

T T T T T T T T
< 6 8§ 10 12 14 16 18
X4



= https://github.com/ShinyEd/ShinyEd/tree/master/slr_diag

Residuals

MUEGYETEM

Demo

Regression Model
(R=0.7742, R-squared = 0.5994)

B Regression Line
O Confidence Interval
O Prediction Interval
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Néhany tulajdonsag

Regression Model
(R=0.7742, R-squared = 0.5994)

B Regression Line

0-1; ,a
varhatoérték koruli S Fretcsonmir
varabilitas - E :
g mekkora részét
magyarazza a
modell” (de: bias!)

0 1 2 3 4
]
. Kvantilisek: azonos _Normal Q-Q Plot of Residuals
< valdszinliségi . >
gl intervallumokat g
P  ado vagaspontok &
o (2-kvantilis: ey
v 33 7 9 T 3 3

median)

Theoretical Quantiles

Residuals




Néhany tulajdonsag

Regression Model
(R=0.7742, R-squared = 0.5994)

B Regression Line

Tfh. A hiba ftlen,
normal eloszlasu, O - . S Fredcion menl
varhatdérték( és 'l :
konstans szorasu.
,Szinte biztos,
hogy ide esik az .
el6rejelzés” (alt. 4
X

,Szinte biztos, al Q-Q Plot of Residuals

N R hogy a fliggé
mN_ + :..o ] ..:' ;' O :.';... u‘_j_— ’ 7 7 .

8o el digl w29 valtozo atlaga ide

SRR esik” (alt. 95%)

5% 3 3 8 ° 5§ 3 B e N

Fitted Values Residuals Theoretical Quantiles




Adatelemzés: legfontosabb problemak

|dOsorelemzés- és
elOrejelzés

Anomalia-detektalas
(anomaly detection)

,Structured Osztalyozas
prediction” (classification) Feature
selection
Asszoc. szabalyok Csoportositas Dimensionality
(assoc. rules) (clustering) reduction
- - — Feature
Mintakeresés (fregq. Regresszio extraction
pattern mining) (regression)

Graph analysis




Principal Component Analysis

" Ortogonalis transzformacié olyan ortogonalis bazisra
(linearisan fuggetlen valtozdk; “f6komponensek”),
ahol

o Az els6 komponens varianciaja a lehet6 legnagyobb
o Az i-edik varianciaja a lehet6 legnagyobb ugy, hogy
merobleges legyen az eddigiekre.

= Ertelme: lehet, hogy &sszvarianciat leiré komponens
joval kevesebb lesz, mint valtozo

= Nem faktoranalizis; az latens valtozok altal okozott
kozos varianciat keres

o Es ezzel felteszi egy mogottes modell [étezését

o Az “Exploratory Factor Analysis” tartalmazhat PCA-szer(
|épést...




Principal Component Analysis

" Eltolas a varhatoértékbe
+ utana forgatas

= Skalaérzékeny, de lehet
normalizalva is csinalni
(pl. Z-score-ra)

" Ennek persze megint
lehethek nem kivant
hatasai

-0 -6 -4 -2 O 2 4 & # 10

" Matematikajat nem
targyaljuk




Biplot

= (Implicit) _ _
feltételezés: 2 | | | I |
komponens
“elégségesen leirja”

0.2

0.1

= Komponensenkénti ¢ o
“koordinatak” s
(score-ok)

= + Az eredeti
valtozok sulya
(“loading”) az els6
két faktorban 0.2 0.1 0.0 0.1 0.2

-0.1




Gépi tanulas

" Gépi tanulas (Machine Learning - ML)
~ Olyan maddszerek és algoritmusok, melyek a
rendelkezésre allo adathalmazbdl egy modellt
tanulnak, és ezt felhasznalva kovetkeztetést
(predikciot) tesznek lehetévé (a meglévo vagy
mas/Ujabb adatokrdl).

= Adatorientalt mddszereket hasznal, tehat |ényeges a
o Valtozdszam
o Mintaszam

= Ezek aranya jelent6sen befolydsolja
a tanult modell minGségét




Adatbanyaszat

= Gépitanulas
o Elérejelz6 modellt épit

Data Analysis

= Adatbanyaszat

o ML modszereket
felhasznalva nyer ki uj
informaciot

Data Analytics

Data Mining

o Inkabb feltaro jellegi

Data Science
o Inkabb nem felligyelt tanulas




N\
S
Regresszid
il

ML

=
O
>
>

Klaszterezés
acios

AsszocCi

DM
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F

e ———— - L T T e e e e e e = -




ML alapu Gzleti intelligencia alkalmazasok

Osztalyozas
Klaszterezés N Szabalykinyerés
- Predikcio

Hitelbiralat
. - Kockazat
Piacszegmentalas Portfélio elemzés
valasztas

Meghibasodas

analizis Py E—— Megtériilés
|| (salasi mintak | elérejelzés

detektalasa




Machine Learning, Data Mining, statisztika

= Az eszk6zdk és a ,,DNS"ugyanaz; kilonbdz6 kulturak

= Statisztika: (stochasztikus) adatmodellezés
= ML: informatikusok tanulé programot akartak

= DM: tudas kinyerése az adatokbadl (EDA...stat.
Modellezés)

linear regression

Y4—— Jogistic regression [¢—X Y unknown X
Cox model

Model validation. Yes—mo using goodness-of-fit decision trees
tests and residual examination. neural nets

: ) o .

L L . CH L = sST1- . . T

_ odel validation. Measure redictive accuracy.

Estimated culture population. 98% of all statisti- . 5. 0 0 A d by predict y
cians.

Estimated culture population. 2% of statisticians,

many in other fields.
Lasd [2][3]




“Kozel ugyanaz”

Lasd [4]

Glossary
Machine learning Statistics
network, graphs model
weights parameters
learning fitting
generalization test set performance

supervised learning

regression /classification

unsupervised learning

density estimation, clustering

large grant = $1,000,000

large grant= $50,000

nice place to have a meeting:
Snowbird, Utah, French Alps

nice place to have a meeting:

Las Vegas in August




AUTOMATIZALT ADATELEMZES:

IBM WATSON ANALYTICS




Automatizalt adatelemzés — IBM Watson Analytics

SproutCPUUsage and HomerLatencyAverage drive underEC. (Predictive Strength: 99%)

The distribution
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Automatizalt adatelemzés — IBM Watson Analytics

and Bonol
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sinusoidal100_RTs.csv has 45 fields & 1367 records.

Results by Quality Measure

EXCLUDED FROM PREDICTIVE ANALYSIS

5 fields (11%) have constant values.

INTERESTING

25 fields (56%) have outliers.
27 fields (60%) have skewed distributions.

1 field (2%) is imbalanced.

g ge are positively
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Data Quality by Field

Search for a field
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Javasolt magyar nyelvl anyagok

= Helyenként nagyon mély, de kivald
tanulmany/jegyzet a Szamitaselméleti és Inf. Tud.
Tanszékrol:

o http://www.cs.bme.hu/nagyadat/bodon.pdf

= Egyéb:

o Dr. Abonyi Janos: Adatbanyaszat a hatékonysag
eszkodze

o lvanyi Antal: Informatikai Algoritmusok 2. kotet (28-29.
fejezetek), ELTE EOtvOs Kiado



http://www.cs.bme.hu/nagyadat/bodon.pdf

Tovabbi javasolt kezdbirodalom

Undergrad.uatejnnic&' ; Case Studies and Algorithms to Get You Started

Max Bramer

Principles

of Data
Mining
Third Edition Jor Hackers

Drew Conway &

@ Springer O’REILLY" Jobn Myles White
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