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Gépi tanulas

= Gépi tanulas (Machine Learning - ML)
~ Olyan modszerek és algoritmusok, melyek a
rendelkezésre allé adathalmazbdl egy modellt
tanulnak, és ezt felhasznalva kovetkeztetest
(predikciot) tesznek lehetéve (a meglévd vagy
mas/Ujabb adatokrol).

= Adatorientalt modszereket hasznal, tehat lényeges a
o Valtozészam
o Mintaszam

" Ezek aranya jelentésen befolyasolja
a tanult modell mindségét




Gépi tanulas vs adatbanyaszat

= Gépi tanulas

o El6rejelz6 modellt épit

Data Analysis

= Adatbanyaszat

Data Analytics

o ML maddszereket
felhasznalva nyer ki Uj
informaciot

o Inkabb feltaro jellegi
Data Science

o Inkabb nem felligyelt tanulas

Abra forrasa: https://onthe.io/learn
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Fellgyelt és nem feltgyelt tanulas

= FellUgyelt tanulas

o Adott néhany pontra az elvart kimenet is
o = a tanuld példakbadl valo altalanositas
o Output: fuggvén

* a meglévé minta

Tanuldhalmaz — amin épitjik a modellt
* megfelelGen alta Teszthalmaz — amin ellendrizzik

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

o = szabalyok, osszefliggések keresése (ismeretfeltaras)




Osztalyozas és csoportositas alapfeladat

UNSUPERVISED LEARNING SUPERVISED LEARNING

Dataset
Known
Classes
Class A® Training Set
Unknown Class Be
Classes

i Train Model

Cluster Samples l L°
Ind dent

| seson o L S
Apply Model C (“Unknowns”)

Class A Class B Class A Class B
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Class Discovery Class Prediction

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



Klaszterezeés
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Asszociacios szabalyok

MARKET BASKET ANALYSIS

N\

| 1

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




Osztalyozas

is sex male?

is age > 9.57

\ 0.73 36%
‘ is sibsp = 2.57
017 B61%

0.05 2% 0.89 2%
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ML alapu Uzleti intelligencia alkalmazasok

Osztalyozas
Klaszterezés e Szabalykinyerés
- Predikcio

Hitelbiralat

Piacszegmentalas

Meghibasodas
analizis

Portfolio
valasztas

Kockazat
elemzés

Csaldsi mintak
detektalasa

Megtérulés
el6rejelzés




Osztalyozas
Klaszterezés e Szabalykinyerés
- Predikcio

Modszerek

Dontési fa

K-means

Regresszios
maodszerek

Bayesi
modszerek

Asszociaciok

Neuralis
modszerek

Szekvencialis
mintak




ML mddszerek - BigData kornyezetben

Apache Spark MLIib (Machine language library) Spq,iz
Machine Leaming § ,@

- Randam Decision * Dimensionaliy reduction

Forasis = Princpal Componant
Analysis
* Regrassion - SWD
= Lirwmar
— Logistic

Claselication Csiong
- ——— :ﬂ! l--\v




ML mddszerek - BigData kornyezetben

@ @ python’ gScala : {USON} B excel iiitobieay
H20 H,O Prediction Engine

Supervised Learning SDK/API
Gradient Boosting Machine (GBM)

Deep Learning

Distributed Random Forest In-Mem Map Reduce Deep Learning

Naive Bayes Tutorial Booklet Distributed fork/join
Ensembles (Stacking)

Memory Manager
Columnar Compression

Classify
Regression
Gradients

Unsupervised Learning

Generalized Low Rank Models (GLRM'
K-Means Clustering

Principal Components Analysis (PCA)

http://docs.h20.ai/h20/latest-stable/
index.html#algorithms

e

KX
MUEGYETEM 1 TEGZ




ML mddszerek - BigData kornyezetben

o -

Mahout — Samsara

Algorithms in Mahout

Freq.
Pattern
Mining

Dimension

Classification § Clustering Reduction

Non-MR

Algorithms Recommenders

Examples

Regression Evolution Vector Similarity

https://mahout.apache.org/




Klaszterezeés

http://gplsi.dlsi.ua.es/gplsill/content/clustering-based-approach-unsupervised-
word-sense-disambiguation




Klaszterezés lépései .

Beillesztés a
legjobb klaszterbe

Rekordok
vizsgdlata

Rekord-
klaszter parok

Ijj klaszter
létrehozasa

Az algoritmus |épései az adatbazis elsé atvizsgalasakor

EGYETEM 1




Klaszterezés lepései ll.

I
[

rekord-
klaszter parok

modositott rekord-
klaszter parok

N
Hozzarendelés mas

klaszterhez
A
Rekord-klaszter -~ ) Leallasi STOP ]
Uj klaszter feltételek

parok vizsgalata

Jelenlegi klaszterben
maradas

Az algoritmus mukédése a tovabbi ciklusokban




Klaszterezés alapkérdései — |.

2 6 célkitlzés:
= Az egyes klasztereken belul legyen a lehetd
legnagyobb a homogenitas

o = nagy ‘hasonlésag’ az elemek kozott
o = kis ‘tavolsag’ az elemek kozott

= Az kilonbozo klaszterek kozott legyen nagy a
‘tavolsag’
= =kis ‘hasonlosag’ a kilonbo6z6 klaszterekbe tartozo elemek
kozott

= A két kritérium kozott kell egyensulyt talalni




Klaszterezés alapkérdései — Il.

= Milegyen a hasonldsagi mérce (similarity metric)?

o Folytonos és diszkrét numerikus valtozéknal
egyszerlen értelmezhetd

o Kategorikus valtozoknal kuilon megfontolast igényel

= Mekkora legyen a hasonldsagi kiiszob?

= Tul alacsony: jelent6sen kilonboz6 elemek kerlilnek egy
klaszterbe

= Tul magas: elég hasonlo elemeket sem enged egy klaszterbe
kerulni




Klaszterezés alapkérdései — .

" Mekkora az optimalis klaszterszam?

o Extrém esetek: — hasznalhatatlan
* Annyi klaszter ahany minta
e Egy oriasi klaszter (benne minden minta)
o Tul sok klaszter — nehezen értelmezhetd
o Tul keves klaszter ~ — nem kulonulnek el a csoportok

= Nincs altalanos megoldas

= Adott problémara megadhato egy idealis
klaszterszam




K-kozép (k-means) klaszterezés

Adatpontok: vektortér

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

r(C;): i-edik klaszter reprezentansa

Minimalizalando pontok négyzetes
tavolsagosszege, mint hiba:




Egy megoldas

{r(C,),r(C,), ...,Tr(Cy)} « repr. kezdeti halmaza
while r(C;) valtozik
do for Vu € D adott sorrendben
do
h < u klaszter-indexe Régi klaszter
Jj <« argmin;d(u,r(C;))
if h#j then {

=

Cp < Cp \ {u}
T(Cj) C;l ZUEC] Itt rogton ujra is
r(Cp) « —— Zvech v} szamoljuk

return C




K-means klaszterezés példa

= Egy Twitter stream felhasznaldinak klaszterezése

foldrajzi elhelyezkedés alapjan

= https://chimpler.wordpress.com/2014/07/11/segmenting-
audience-with-kmeans-and-voronoi-diagram-using-spark-and-

mllib/
= |ehetséges valtozok:
o Foldrajzi elhelyezkedés

o Tweet hossz
o Els6 tweethez képest eltelt id6

= Vizualizacio: Voronoi cellakkal




K-means klaszterezés példa
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Condorcet kritérium alapu klaszterezés

= njelolt : x¥
= m darab szavazé : v (voter)

= Mindegyik szavazo v, egy rangsort allit fel 7, (permutacio)

o Pl x™ () < x(= ) az i. helyen allét favorizalja j. helyen 1év6hoz
képest

= Az ajelolt gyoz aki a szavazok rangsorat paronként
Osszemérve tobbszor favorizalt (paired majority rule)

= Ez alapjan egy globalis rangsort hoz 1étre A:
o xH) < xM2) < .

> #Hkm HAG) < m HAG)))

[<1<3<n




A szavazas

Jelolt” 1 2 . .
klaszter * B 0 !
2 1 — 1 1
3 1 0 — 1
4 0 0 —

= Preferencia sorrend (2,3,1,4)

= 0 jelentése: a jelolt rosszabb, mint az ellenfél
= 1 jelentése: a jelolt jobb, mint az ellenfél




A szavazas

Jelolt”
klaszter

11l. valtozé

Jelolt”
klaszter

A W N R
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Végeredmeény

Jelolt”

kbszter-----

1 2 — 2
1 1 1 —




Condorcet kritérium alkalmazasa klaszter jeloltek

minositéséere

= njelolt — ndarab klaszter
" m szavazd — m darab valtozo

Jelolés:
X,y : két 6sszehasonlitando objektum
v : egy adott valtozo, v(X) : x objektum v valtozo szerinti értéke

V :az 0sszes valtozé halmaza

C : egy adott klaszter
C : teljes klaszterezés

_______ = LY Y@ ~ewl+ Y X 3

CeC zyeC peV w€C wel

.'.,-"'_-;.l .II,'_:{'”'-{




Demografikus klaszterezeés: 1. példa - 1

» Feladat: Aruhazak klaszterezése

= Valtozok:
o Aruhdzban kialakitott osztalyok bevétele
o Elhelyezkedés
o Eghajlat/id&jaras
o Vasarlok életkora
o Vasarlok becsult jovedelme

= Kérdés: Ha uj aruhazat szeretnénk létrehozni,
hogyan alakitsuk ki?




Demografikus klaszterezés: 1

£ Clustering Visualizer, - DW_Clustering.IM_CLUSTER_04 - this loads a model from a database [1]
File Edit Selected “iew Help
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Demografikus klaszterezés: 1. példa - 3

Cluster DW_Cluste . loads a model fi a database [1]

File Edit “iew Help
Ee e £83
G‘rap‘l‘ﬂi‘cs Tex‘tl Deta\lsl :
. -
[¥ Overall Model Quality =
0.42
:l:l This measures the overall quality of a model. -
.
; ! A kis, homogén
klaszterek a fontosak?
Statistic Similarity Between Clusters
1] Abs. Size Size [%) Homogeneity Cluster Cluster Similarity
717 41 15.77% 0423 |[F17 212 0.2395
a2 a8 14.62% 0.445 |[F]7 9149 [EIEL
EE a3 12.69% 0397 |[F17 E]E 03360
66 32 12313 0.418) |[7]7 10110 0.244
1010 27 10.38%] 0.397 |[717 515 02726
55 24 9.23% 0.435 |[717 111 0.3085
1)1 23 B.85% 0.351) |[717 4] 4 0. 2456 22
4] 4 16 £.15% 0.3 |[F17 a3 0.2302 Vagy a nagyObb’ tObb
a3 13 5.00% 0386 |[F17 q8 016844
e 13 5.00% 0h24f |[2]2 k] 02583 . 7 V24
212 66 0.2805 m t t I f d d
22 1010 0.2861 In a e e OI e
2] 2 515 00,3482
BH 11 0.2540) H h bb k
: inhomogénebbek?
¥ Details for Clusters
Cluster [] Show Frequencies in % )
Field Type Modal Value Modal Freq. Chi Sguared Homageneity Mir. [LETS Mean Aggregation Standard Deviation| Distance Unit
PCT_HH_CHLD Murneric, discrete  |27.0 N AR 0332 0 45 29.381 7539 M4 Nty A
FCT_MGR_PROF  |Mumeric, discrete 220 22 AR 0315 0 45 28.246) 7.344] MJA) /A 1
MEDIAN_AGE Murneric, discrete  |36.0 58| A8 0292 ql 41 35.831 9.316| M1 Ny
STORE_OPEN_D... [Mumeric, discrete  |4031.0 24 NA) 0412 30 13.688 2.036.385 523460 N4 N
CLIMATE Categorical COLD 120 NA2| (0,408 N2 NA& N NA| N/, N2
EST_HH_INC Murneric, continuous| 45,000 - 50,000 46 MR 039 29,340 130699 52,100.365) 13,546,095 12,870,845 REE)
PCT_5L5_ACCES  |Mumeric, continuous|3.25- 35 42 AR (0.304] 2.02 5.51 3.365) 875.01 0685 YA
PCT_SLS_ATHL_ ... |Mumeric, continuous|d - 3 56 A4 0252 453 14.66 B.657) 2,224 75| 1.831 [YEA
PCT_SLS_JUNID... [Numeric, continuous|3 - 3.5 £ N/ 0283 1.66 5.45 3399 8837 0,725 Ny =
PCT_SLS_KID_S... [Mumeric, continuous|2.75 - 3 46/ NA2| 029 1.86 5.22 3259 84731 0575 N2
PCT_SLS_KIDS_ ... [Mumeric, continuous|5 - 5.5 52 N A2 0282 209 842 5,409 1.406.41 1.032 M2
PCT_SLS_KITCH... [Mumeric, continuous| 7 - 7.5 47 AR 0,296 469 121 7702 2,002.45| 1.228 8
PCT_5LS_MISSES |Mumeric, continuous|1.5-1.75 44 AR (0,288 0.9 3.49 2.008 52218 0539 /A
PCT_SLS_MN_D. . |Mumeric, continuous(4.5 - 5 Bl N A& 0315 285 832 4,885 1.269.58| 0922 M) 2
¥ Details for Fields
v
| 10 clusters | | Fiead only




Osztalyozas

is sex male?

is age > 9.57

\ 0.73 36%
‘ is sibsp = 2.57
017 B61%

0.05 2% 0.89 2%




Osztalyozas alapfeladat

Képosztalyozas: a képen lathato
objektum madar vagy repul6?




Osztalyozas alapfeladat

JEWELRY-WATCH-AND-HANDBAG STORE Spam  x =~

Pearlie Boyce %FROM_USER@yahoo.com nov. 5. (4 napja) -
cimzett: sajat magam (=

A Miért van ez ez iizenet a Spam mappaban? Az iizenet hasonld a spamsz(rdink altal kordbban észlelt

tzenetekhez. Tovabbi informacid

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

www.luxurygualityitems.com

Copy and paste this into your browser lliz281785227512680fbukd

Levelek osztalyozasa: SPAM vagy nem
SPAM?




Osztalyozas alapfeladat

s Mebtcool /OMMNIbus Event List : Filker="Sun Events", ¥Yiew="Default™

File Edit Wew @&lerts Tools Help

a2 = | = | iblSunEwentE j| QIDefauIt j| ! MI
Mode Alert Grou Surnmar

wgsd 210 | SunHwTrapPowerSupplyEror | PowerSupply component £S5 /PSO0APWRHOE,. has detected an ermar [
wgsdy-210 | SunHwTrapPowerSupplyEror | PowerSupply component £S5 /PS51/PwWROE,. has detected an emar [
wgad J-07 sunFlatstateChange Dewvice CHARAMEBDT AFM2/SERYICE Operational Statuz has changed
wgad J-07 sunFlatstateChange Dewvice CHAME /CMPO/BRZ/CHOADOASERVICE Operational Status he
wgad J-07 sunFlatstateChange Dewvice CHASYSAPS_FAULT Operational Status has changed to dizab
wgad J-07 sunFlatstateChange Dewvice CHASYSASERYICE Operational Status haz changed to dizable
wgad J-07 sunFlatstateChange Dewvice CHASYSATEMP_FAULT Operational Status haz changed to di
wgsdF-216 | petTrapFanLowerCritical Senzor Axial Fan 0 : Fan gpeed haz decreazed below [ower critical thre
wgedy-210 | SunHwT rapPrelSEmor FreS Error. Additional Info : Systemn boot intiated

wgsdS-210 | SunHwT rapPre0SEror Pre0S Ermor. Additional Info : Motherboard iratialization

1 |

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

II;

o | 2 | 8 |

Szabalyok alapjan Severity
osztalyozasa

BIEEEET  Kép forrdsa: http://192.9.172.90/bigadmin/features/articles/3pmi_mgmt.full.jsp @ (T % R

L] EGYETEM I1TEEZ



Binaris dontések josaganak mérése

Confusion z z ‘Ls A
ey Josolt allapot (predikcid)
P N

2 TP FN -
(O (11. tipusu hiba)
‘©
ke FP
© o TN
> (1. tipusu hiba)




Binaris dontés (osztalyozas) josagi mutatoi

= Erzékenység (sensitivity): TP/(TP+FN) az 6sszes
eredetileg pozitiv esetbdl az osztalyozd mennyit
osztalyozott jol

= Specifikussag (specificity): TN/(TN+FP)

= Negativ prediktiv érték: TN/(TN+FN) a valdjaban
negativ esetek aranya az osztalyozo altal negativnak
osztalyozott esetekhezképest

= Pozitiv prediktiv érték: TP/(TP+FP)
" Pontossag: TP+TN/(TP+FP+TN+FN)

= AUC (area over the ROC curve)

: sensitivity (->y) versus 1- specificity(-> x))




Erzékenység vagy specifikussag a fontos?

= Erzékenység (sensitivity): TP/(TP+FN)
o érzékenység magas -> FN alacsony

o Pl:Legyen kicsi az esélye, hogy egy fert6z6 betegseg
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
eredmeényd az valdjaban is az.




Az osztalyozas tovabbi tényezdi - 1

Modael

Featurization Training Evaluation

Training Data Feature Vectors Model Best Model

https://www.mapr.com/blog/apache-spark-machine-learning-tutorial

= Jegykivalasztas (= valtozd halmaz kivalasztas)
o Legyen relevans a valtozohalmaz
o Ne legyenek benne redundans valtozok
" Jegykivalasztas és modellépités mennyire integralt

= Szamos kiértékelési modszer
pl: keresztvalidacio tipusok (k-fold, leave-1-out)




Az osztalyozas tovabbi tényezdi - 2

" Modell komplexitas vs. osztalyoz6 josaga
o Sok esetben adott egy trade-off a két tulajdonsag kozt

o Trivialis: Két kozel azonos josagu modell kdzul az
egyszerUbbet kell valasztani

o De: mekkora komplexitas novekedést érdemes még
elfogadni kis mértékd javulas fejében?
- vagy black box médszer a megfelel6?

® . a felépitett modell valtozdi, paraméterei
értelmezhetbek. Pl: dontési fak, Bayes-halok

o Black box: a modell elemei 6nmagukban nem
értelmezhetbek, de jol megoldja az osztalyozo a
feladatot. Pl: neuralis haldzatokon alapulo osztalyozok




Osztalyozasi feladat

Adat:
= Adott egy filmes adatbazis
Modelltanulas:

= Szeretnénk meghatarozni, hogy mitdl lesz sikeres
egy film (=tobbet hoz vissza az eladott jegyek arabadl, mint

amennyibe kerult)

Predikcio (joslas):

= Szeretnénk tervezett jovobeli filmekrol vagy

készuld filmekrdl megallapitani, hogy sikeresek
lesznek-e




Osztalyozasi feladat

Célvaltozo: ,Sikeres film” YO: Nem Y1: Igen
Lehetséges magyarazo valtozok:

o X1: Film tipusa pl: akcio vagy vigjaték
<0 X2: Afilmben szerepld vilagsztarok szama >

<0 X3: Specialis effektusok mindsege I (3:Kivald
o X4: Filmzene min8sége

o X5: Eladhato termékek megjelenitése

X2:2

<o X6: Film megjelenésének idézitése g X6:Kivalo
<o X7:1d6jaras —

X7:16
o X8: Eredeti/adaptacid

o X9: Marketing kampany sikeressége Relevans
o X10: Sorozat része vagy egyedi valtozok




Osztalyozasi feladat-> regresszios feladat

Célvaltozo: ,Sikeres film” YO: Nem Y1: Igen
Le

Mi lenne, ha szamszerdsiteni lehetne a sikert?
Pl. dollarban kifejezve?

Az egyes valtozokhoz X1, X2, X3 ... X3:Kivald
hozzarendelhetlink egy-egy tagot, ami leirja, hogy

mennyivel jarul hozza a sikerhez: R1, B2, R3...

N — |

o : : : W X6:Kivalo
Ekkor: Célvaltozé nem pusztan a siker, hanem a

varhato arbevétel. g X7:]d

O N0, LICUCLI/dUdDLldl|U

Tegyuk fel, hogy a varhato arbevétel egy linearis \elevans
egyenlettel leirhato raltozok




Regresszios feladat

Célvaltozo: Mekkora lesz a film bevétele?

Lehetséges magyarazo valtozok:
o X1: Film tipusa pl: akcio vagy vigjagse

* = *9 —
o X2DA filmben szerepl§ vilagsztaro B2*X2 =8M$*2 =16M$
{__ o X3:%pecialis effektusok minosege Nk €l VR w21V [S

o X4: Filmzene minfsége
o X5: Eladhato termékek megjelenit®s
Im megjelenésének id6zités i A
o X8: Eredeti/adaptacid

Y= a + RBi*Xi o offset (eltolas)
Bi: regresszios egyltthatok

L) ;!
L] EGYETEM I1TEEZ



Regresszio

f figgvény,

* bemenet:

250~ '
L]

az attributumok értéke

kimenet: megfigyelésel
legjobb kozelitése

200~

VWWeight

,O0kOlszabaly”

Példa:
testtoOmeg/magassag
egyuttes eloszlas
valojaban egyenesre |
illeszthetq, . . 0 i

150 -




Regresszidos modszerek

= Alapelv:

Véletlen
valtozé Kozelités
B XD
esemény

e Atlagos hiba (mean error)

Becsilt = (Y’ - F’
érték ME ==
n

Megfigyelhet6
valtozok




Linearis regresszio

= Egyszerd lin. fUggveény illesztése az adatokra

o hem var alapvet6 valtozast a rendszer viselkedésében

Y=a+bX
= Legkisebb négyzetek modszere

o keressuk azokat az a,b parameétereket, amelyekre

2
SSE = 28 —Z (Y —F) minimalis (Sum of Squared Errors)
t=1 t=1

= cél:

2

n n




Levezetés (parc. derivalas)

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

anx{z—lzn:(z—bx,)—bxt} tzn:Xth—l(Zn:Xt nzj+%b(iXtJ(anxtj—thn;Xf=o




Anscombe négyese

= Legjobban illeszked6 egyenes mindenre van

= Minoséegileg kiilonb6z6 adatpontokra is

12

X1

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

X3

T T T T T T 1 T
4 6 8 10 12 14 16 18
X2

A

//@r

T T T T T T T T
4 6 8 10 12 14 16 18
X4



Linearis regresszio: altalanos alak

=y =0Tx

= Solve: O@F = m@in Z?L(@Txi - ¥i)

€ R™*": design matrix” - tanitd-mintdk a sorok

= X
=y = [yq, ..., ¥ |™: target labels”

= 0 = (XTX)"1XTy




~Summation form”

0" = (XTX)"1XTy
= 0" =A"'b

= A=Y 1xlyl ésb =X /1, x;y;

= ... és ezek a szummak mar parhuzamosithatéoak m-
ben.




Asszociacios szabalyok tanulasa

R1: [ Xy, X, oy X ] DY

Szabaly: HA (feltétel) =2 AKKOR (kovetkezmény)
(torzs — body) (fej — head)

" asszociacios kapcsolatok (szabalyok) megismerésére
iranyul

" Lényege: ha egy S elemhalmazban szerepel egy (vagy
tébb) adott elem X, X,, ... , X, akkor egy masik Y elem
is nagy valoszinséggel szerepel benne.




Szekvencialis szabalyok tanulasa

Elemhalmaz szekvencia =>» kovetkezmény
(torzs — body) (fej — head)

" asszociacios kapcsolatok megismerésére iranyul tobb eltérd
(idGi) csoportba tartozo elemhalmaz kozott

= Lényege: ha at, (id6i) csoportba tartozo S elemhalmazban
és t, ... t, (id6i) csoportba tartozé S elemhalmazban szerepel
egy (vagy tobb) adott elem X, X,, ..., akkor egy Y elem nagy

valdszinséggel szerepel egy t, ., (idGi) csoportba tartozo S
halmazban.




Asszociacios vs Szekvencialis szabalytanulas

Asszociacios szabalytanulas

= Célja az tranzakcidk (elemhalmazok) elemzése
= Gyakori elemhalmazok (itemset), gyakran egyutt

el6forduld elemek vizsgalata
Pl.: vasarloi kosarak elemzése

Szekvencialis szabalytanulas

" az id6i dimenziot is figyelembe veszi
(a halmazok csoportositasanak alapjat)

Transaction 1
Transaction 2
Transaction 3
Transaction 4
Transaction 5
Transaction 6
Transaction 7

Transaction 8

.9 € €@

" célja az 6sszetartozo tranzakciok lancolatanak
elemezése, id6beli kapcsolatok azonositasa

Pl.: meghibasodas elemzés (meghlbasodasok idobeli

lancolatanak elemzésével

a%wﬂga’?&a




Szabalyok jellemzése - 1

Maximalis szabalyhossz (rule length): a
szabalytdrzsben lévo elemek szama + a fej

Tamogatottsag (support): egy adott szabaly a
rekordok mekkora részében igaz (%-o0s megadas:
relativ szupport, darabszam: abszolut szupport)

Bizonyossag(confidence): a rekordok mekkora
részében igaz az, hogy ha az adott szabalytorzs
igaz, akkor ott a szabaly fejrésze is igaz: P(Y|X)

Lift: a szabaly altal leirt elemek megfigyelt
egyuttes gyakorisaganak az elvart gyakorisaghoz
mért aranya: P(Y, X) / (P(Y)P(X))




Szabalyok jellemzése - 2

" Lift: a szabaly altal leirt elemek megfigyelt egylttes
gyakorisaganak az elvart gyakorisaghoz mért aranya:
P(Y, X) / (P(Y)P(X))

Lift>1 azt jelenti, hogy a két elem kiegésziti egymast,
tehat az elemhalmaz nagyobb valdszinlséggel
tartalmaz 'Y’-t, ha van benne X’ is.

Lift<1 azt jelenti, hogy a két elem helyettesiti
egymast, tehat ha ’X’ szerepel az elemhalmazban,
akkor 'Y’ kisebb valdszinséggel fog szerepelni.

Lift=1 jelentése az, hogy a "X’ nem befolyasolja "Y’-t,
vagyis attol, hogy ‘X’ benne van az elemhalmazban,
nem valtozik annak a valoszinlsége, hogy 'Y’ szerepel-
e benne. Tehat 'X’ és 'Y’ fuggetlenek.




Szabalyok jellemzése - 3

, . canned vegetables
pipfruit
O grapes Kor nagységa:
curd cheese o O liquor (appetizer) suppo rt

tropical fruit ((Processed cheese Q@

@
e O canned beer

O )
turke Q A 1 S H
y Kor szine: lift
whole milk O it herbs male cosmetics

@ O O Q
onions
cereals goft cheese other vegetables O ' bottled water

O O O O roll products

specialty cheese O

ogurt
s O soups spices
meat spread@ O
O abrasive cleaner
sausage O
sliced cheese O
mayonnaise

= [llusztracid: http://www.kdnuggets.com/2016/04/association-rules-apriori-algorithm-tutorial.html




Szabalyok jellemzése - 4

Asszociacios szabaly # Oksagi szabaly !!

Ha X és Y korrelacioban lévd események, akkor vagy

X okozza Y-t
Y okozza X-et
Z okozza X-et és Y-t (kozos ok)

Két valtozo kozotti asszociacio szimmetrikus relacio,
nincs iranya

Az oksagi relacionak van iranya, ok — okozat
Asszociaciobol nem kovetkezik oksagi relacio




Szabalytanulas - példa

Walmart adatbazis vizsgalata

= 3600 Uzleti egység

= 100 Millioé vasarlo

= 460 TB !! a teljes adatvagyon mérete

= Kérdés: Mit vasarolnak leginkabb az emberek
hurrikan veszély esetén (mivel toltsék fel a boltokat)?

" [smert, hogy asvanyvizet, elemet, elemlampat, sort
vesznek ilyenkor. Mit még?

http://www.nytimes.com/2004/11/14/business/yourmoney/what-walmart-knows-
about-customers-habits.html




Szabalytanulas - példa

Walmart adatbazis vizsgalata

8-szor gyakrabban fordult el6 hurrikan veszély esetén a vasarloi kosarakban:

Strawberry pop-tart
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Kollaborativ szlrés (Collaborativ filterin

ama;on Books ~ | order]

Departments ~ Your Am n.com  Today's Gift Cards

1-12 of 155,767 results for Books : "order”

v results for

< Any Category . Your Orders — View, Modify, Cancel or Track an Order
Eooks ~— r Recent Orders | Open Orders | Digital Orders
Thrillers & Suspense (1 441
Suspense (543
Mystery, Thriller & . =
Suspense (1,273 Order to Kill: A Novel (A Mitch Rapp Novel) oct 11, 2016
Political (137 by Vince Flynn and Kyle Mills
Military (95 Hardcover

Espionage (127
Literature & Fiction (10,07
+See more

Refine by
International Shipping
Ship to Hungary

Amazon Prime

Primme

Eligible for Free Shipping
Free Shipping by Amazon

New Releases
Last 30 days (1,277
Last 90 days (3,
Coming Soon

Author

Vince Flynn

Kyle Mills

Michael A. Stackpole
Walter Jon Williams
Philippa Gregory
James Luceno
James Rollins
Rebecca Cantrell
Sean Williams
Micola Barber
Stephanie Rowe

$17.39 52399 /Prime
Get it by Friday, Nov 11

More Buying Choices

$5.97 used & new (94 offers)

Kindle Edition
$19.04
Whispersync for Voice-ready

Other Formats: Paperback, Audible Audio Edition, Mass Market Paperback, Audio CD

Harry Potter And The Order Of The Phoenix Aug 10, 2004
by J.K. Rowling

Paperback

$7.86 31209 /Prime

Get it by Friday, Nov 11

More Buying Choices

$1.98 used & new (441 offers)

Kindle Edition
$0.00 kindleunlimited
Read this and over 1 million books with Kindle Unlimited.

$10.12 to buy
Auto-delivered wirelessly

Other Formats: Hardcover, Audible Audio Edition, Mass Market Paperback, Audio CD

Elli: Mail Order Brides of Trace Hollow Book 1 Nov4, 2016
by CJ Samuels

Kindle Edition
$0.00 | unlimited
Read this and over 1 million books with Kindle Unlimited.

$1.26 to buy
Auto-delivered wirelessly




Kollaborativ szlrés (Collaborativ filtering)

Jf & election results - Google-k... * \+

& | () @ | https/fwww.googlehu/search?q=election+results&ie=utf-8 & oe= utf-88uclient=firefox-bfgfe_rd= crieiz udlWeS AtDRA gefld lAw

GO gle election results EE H

Osszes Keépek Hirek Terkep Videdk Egyebek = Keresteszkizok

2016 Election Results: President Live Map by State, Real-Time Voting ... @
www_politico.com/2016-election/results/map/president

POLITICO's Live 2016 Election Results and Maps by State, County and District. Includes Races for
President, Senate, House, Governor and Key Ballot ..

House Election - 2012 Election Results Map by ... - Governor Election - Alabama

2016 Election Center — Results, Polls, Calendar - CNN.com &
www.cnn.com/election ~ Oldal leforditasa

Wiew CMN's coverage of the 2016 presidential election, including the latest polls, schedule and election
results.

US election polls and odds tracker: Latest results, forecasts and exit ... €
www.telegraph.co.uk » News  Qldal leforditasa

1 napja - The New York Times has worked out that, even one day before previous elections, a simple
polling average has differed from the final result by ...

United States presidential election, 2016 timeline - Wikipedia €
hitps:/fen.wikipedia.org/../United_States_presidential_election,_2016... ¥ Oldal leforditasa
The following is a timeline of major events leading up, during, and after the United States - The U.S.
Congress is scheduled to certify the electoral result on January 5, 2017, and the new President and
Vice President are planned to be

2016 Election Night: Live coverage and results | FiveThirtyEight €2
fivethirtyeight.com/live-blog/2016-election-results-coverage/

18 draja - Live coverage and results of the 2016 Election, including the presidential race between Hillary
Clinton and Donald Trump and the race for ...




Ajanlorendszerek - 1

= Felhasznaldi profil hasonldsaga alapjan

o lehetne klaszterezéssel

o keressen a rendszer hasonld felhasznalot
o az 6 valasztasai alapjan adjon ajanlast

o Problémak:
* klaszterszam
e szamitasi igény
* mi alapjan lesz hasonla?

e van-e elég informacioé ehhez?




Ajanlorendszerek - 2

" Egyitt el6forduld elemek (vasarloi kosarak)

alapjan
. , , RO L N
o Pl.: online aruhaz termekajanlo rendszere > g
. . . NG
o megoldhato szabalytanulassal

o Problémak:
e szamitasi igény
* igy nem lesz személyre szabott

https://sarahtianhua.wordpress.com/portfolio/market-basket-analysis/

http://thecentsiblefamily.com/category/stores/market-basket/




Ajanlorendszerek — CF

= Kollaborativ szUrés
= Preferencia informacio sok felhasznaldtol

" Feltételezés: akik hasonld dolgokat kedveltek a
multban, a jovGben is igy tesznek majd

= Vannak elemek, melyekrdl van preferencia megadva

= Sok esetben nincs megadva

User ltem Ratling Matrix

Ted and Carol like movies B and C (?ﬂ@ ®
AH-EBH C
Training
- - ofe

Bob likes movie B, what might he like?

Bob likes movie B, predict C




Ajanlorendszerek — CF-2

Kérdés: Hogyan dontenének a felhasznaldk a még nem
értékelt elemekrol?

Ez kellene ahhoz, hogy az értékelések alapjan masoknak
ajanlasokat adhassunk

Matrix alapu reprezentacio (ez sokszor hianyos)
Cél: matrix ,kitoltése”

Modszer: matrix faktorizacio

D1 D2 D3 Dy
U1 5 3 - 1
Uz 4 1
Us 1 1 D
Uy 1 4




Matrix faktorizacio -1

Matrix faktorizacio alkalmazasa

" Feltételezés: a hattérben léteznek nem ismert jegyek K
(features)

= jegyek alapjan értékelnek a felhasznaldk: U
" jegyek szama joval kisebb a felhasznalokénal : K<< U
= elemek (pl.: filmek): D

* Preferencia informacio (rating matrix) : R

D1 D2 D3 Dy
U1 5 3 - 1
Uz 4 1
Us 1 1 D
Uy 1 4
Us 1 5 4

XEE



Matrix faktorizacio -2

A cél megtalalni 2 matrixot:
= P=UxK ~felhasznalok és jegyek kdzotti asszociacio
" Q=DxK ~elemek és jegyek kozotti asszociacio
melyekre igaz, hogy:
Px Q" =R" (R kozelitése)
Az u, felhasznal¢ altal a d; elemre adott rating : r;;
Fij = PL; = ey Pindlij
P és Q ,, megtalalasahoz” két (valamilyen mddon inicializalt)

matrix szorzatat kell 0sszevetni az eredeti R matrixszal és
torekedni iterativan az eltérés csokkenésére.

Elte res. f_'ir- = {I',-j- _ f-';'_;)j = “'a‘j - z:‘:wt F:‘L—%—j)j

S8 http://www.quuxlabs.com/blog/2010/09/matrix-factorization-a-simple-tutorial-and-implementation-in-python/ e e @ RG



Matrix faktorizacio -3

= Gradiens szamitas p; €s q,; modositasahoz

e i o
il _3“&: Hfi’if}' Eri,} qk;j
)

, FE;‘ = =2(ri; — 1i;)(pir) = —2€;pix

" p; €s g,; modositasa a gradiens alapjan

Pip = Pik + ¢

-’fj '- = Pik + Zf-lf-a_,rtjr.‘;_j

g, = a2 rf- = qpi + 200€; :p;
IIIIJ qL-J I'.h_“'__. 'IJ E?F',_II - IIII .f|!|-

= Leadllni akkor célszer(, amikor a teljes hiba (E)

minimalis

E = Z :!r,-_ﬁ"j-r,-JIET {'IU = Z-ﬁzr;-ﬂ'ﬁ;-r;ﬂ;jl:'f ;".I' ZF. IP"““J}

http://www.quuxlabs.com/blog/2010/09/matrix-factorization-a-simple-tutorial-and-implementation-in-python/ e 6 % R



Matrix faktorizacio -4

= Talaltunk egy olyan P és Q matrixot, ami jol kozeliti
R ismert részeit

= A nem ismert részeire pedig ad egy becslést

= [gy mar R haszndlhatd ajanlashoz




