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Adatbanyaszati feladatok

1. Ismert mintakon, peldakon vald tanulas (extrackngwledge)
2. Explorativ, prediktiv céllal,
3. A kutatasi folyamatd mozzanatai:
1. Adatebkészités: Tisztitas, transzformalas, redukcio,
2. Asszociacios szabalyok feltarasa: (Mi-mivel gyakya
3. Klasszifikalas: (Ki milyen lesz?)
Dontési fak,
Bayes — modszer,
Neuralis halozatok,
k — legkOzelebbi szomszedok,
4. Predikcio, regresszio: (Mi mennyi lesz?)
5. Klaszterezés: Particids, hierarchikus: (Ki-kivel lesz egydtt?)
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Sajatos Data Mining terminoldgia

Valtoz6: Feature, Attribute,

Fluqgqgetlen valtozo6: Input,

Fuqgd valtozd: Target value, Training value, Class variable

Elorejelzett érték: Output,

Rezidualis érték: Error,

Megfigyelések: Samples, Patterns, Instances, Bbesn

Becslés: Training, Learning, Adaptation,

Parameéterbecslések (koefficiensek): Synaptic Weigh

Tengelymetszet (intercept, constant): Bias,

Becsleési kritéerium: Error function, Cost function,
Interakcio: Higher-order neurons,
Transzformacio: Functional link

Flg@ valtozé modellezése: Supervised learning,
Flg@ valtozo hianya: Unsupervised learning,
Kategoria kimenétvaltozo: Concept Hierarchy.



Klasszifikalas

1. Kategoria-kimenetek egyikének az el8rejelzése
2. Binaris eset: Igen(1), Nem(0): pl. Cs6d(1), Mikodés(0)
3. Joslas, predikcio:

1. Klasszifikacios szabaly: ,Rule”
2. 2> Déntés: Igen(1), Nem(0)
3. 2 Korrekt (True) v.s. Inkorrekt (False) klasszifikaciok:

Klasszifikacios matrix: Observed v.s. Predictedd@riak gyakorisagai
Observed Predicted Predicted Totalis Korrekt Korrekt %

0 1 % mutaté
0 TO F1 NO TO/NO Specificity
1 FO T1 N1 T1 /N1 Sensitivity

Totalis N




A klasszifikacios Cut - szabaly

C:affiertek

1 .85 .75 .65 .55 45 35 .25 15 0

Observed: 5db 1 és 4db O,
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Receiver Operating Curve (ROC)
Cut-off-erték szelektalas

Korrekt 1
ROC Curve
1.0 Cut Koordinatak
1-Specificity Sensitivity

0.87 1.00 0.00 0.0
2 Q\ 0.85 0.00 0.2
2 o] & 0.75  0.00 0.4
5; 0.65 0.00 0.6
4] 0.55 0.25 0.6
. 0.45 0.25 0.8
| 0.35 0.50 0.8
o | | | | | 0.25 0.50 1.0
0,0 0,2 0,4 0,6 08 1,0 0.15 0.75 1.0
Inkorrekt O 1 - Specificity 0.00 1.00 1.0

Gini = 0.85




Konkordancia - analizis
monoton asszociacios mértékek

V.

Minél tobb akonkordans (0 1) parasannal libb a klasszifikacios szabal

Konkordans: "+", Diszkordans: "-", Tight: "="

Pr(Cséd) 0.3 05 0.7 0.8 0.9 Csédos [N, :konkordansok,
0.1 + + + + + N_: diszkordansok,
0.2 + + + + + N_ : kotések
0.4 - + + + + ) szama,
0.6 i _ + + + Osszesen: N ,.

Madkod 6 N,.=20

Concordance Index=(N,+ N_/2)/ N, =17 / 20 =0.85 = Gini

Sommer’sD=(N,—-N)/N,, =(17-3)/ 20 =0.70
Goodman-Kruskal’'s Gamma=(N,-N)/(N,+N), =(17-3)/(17+3) =0.70
Kendall’s Tau-a = (N,—-N.) / ( n(n-1)/2) =(17-3)/(9*8/2) =0.39




Klasszifikacios fak
Gini zavarossaga

Node 0 Gini Nem. Igen

Predicted Predicted

P 0.86 0.14

Nem, 0.86 C’ostMV =\ CostM —0.2

Observed

Igen, 0.14| Cost,, =1 Cost, =0

Observed

Csod
Zavaros |
Node 0 f
Category % nf
po==== . 1™ nem 86,0 86 ;
| ™ Nem , | = lgen 14,0 14f
I L "
1 W lgen { Tota 1000 100f
............ [1:
Nyereseq
Improvement=0,057
«<=-2,000 »>-2,000
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
B nNem 00 0 B Nem 915 86
H Igen 1000 6 H gen 85 8
Total 60 6 Total 940 94
=]
Adossag
H Improvement=0,064
Tiszta P
<= 2,500 > 2,500
Node 3 Node 4
Category % n Category % n
= Nem 97,7 86 = pem oo o
® |gen 28 2 N |gen 1000 6
Total 88,0 88 Total 60 6
| =
Adossag
Improvement=0,023
<= 0,500 > 0,500
Node 5 Node 6
Category % n Category % n
B pNem 0.0 0 H Nem 1000 86
= Igen 1000 2 H Igen o0 0
Total 20 2 Total 86,0 86

Hajdu Otto

Gini Node 0 =
minden parositasban:
Sumof (poys * Pprey * Cost ) =
0.86*0.14*0.2 + 0.14*0.86*1 =
0.144.

Improvement node # =
Prior# * ( Gini # — Atlag(Left Gini, Right Gini) )
PriorO=1

Maddszertani napok, KSH, Budapest, 2011. 8




Gain — chart

Gains (Cs 6dok) for Nodes

Node-by-Node |Response Cumulative

Node [Csod Node [Gain

Node| N N |Csédarany % %
1 6| 6 100 6 43
4 6| 6 100 12 86
5 2| 2 100 14 100
6 86| O 0 100 100

Lorenz — gorbe:

A cs6dok koncentracidja
a fontos terminal (levél)
Node-ok birtokaban

Target Category:lgen

Node elrendezés:
A cs6darany szerint, csokkendleg:

Fontossagi rangsor

Hajdu Otto

100%"

80%

60%

Gain

40%

20%

0%

1 I | I | I 1
10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100

Percentile

Growing Method:CRT

Modszertani napok, KSH, Budapest, 2011. 9



Entropia hasitasi kritérium

Telepliléstipus alapjdn

Prop (%) 0.202 0.212 0.257 0.329 1.000
p-=
Munkanélkiili Budapest Nagyvaros Tobbi varos Kozségek Total
0 0.968 0.926 0.905 0.879 0.914
1 0.029 0.070 0.085 0.103 0.077
2 0.003 0.004 0.009 0.016 0.009
3 0.0001 0.0002 0.001 0.002 0.0009
Total 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
-p *log(p) =
Budapest Nagyvaros Tobbi varos Kozségek Total
0 0.031 0.071 0.090 0.114 0.083
1 0.103 0.187 0.210 0.235 0.197
2 0.016 0.021 0.041 0.066 0.042
3 0.001 0.001 0.007 0.012 0.007
Entrdpia 0.15 0.28 0.35 0.43 0.33
Atlag 0.32
Javulas 0.01

Haztartasok
szegmentalasa

Celvaltoz(tiszta node):
A munkanélkuliek szama
tekintetében

Nem binaris vagas
Telepuléstipus alapjan,

A javulasaz atlagos
Entropia csokkenés8:01

Optimalis vagas: a legnagyobb javulast ado ismérv (pl. iskola) m

entén




Entropia alapu diszkretizalas

Haztartasfé - korcsoportok kialakitasa a
munkanélkiiliség tekintetében

Eletkor < 40 = Alsé%,
Eletkor > 40 = Fels6%
Informaciods nyereség: 1(40):

1(40) = (A% * Ent(A) + F% * Ent(F)) / 100

= dtlag =2 max

Rekurziv modon ismétlendé, a leallasi kritérium
teljestiléséig
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Log — likelihood klasztertavolsag

Indulo klaszterek: Budapest, Nagyvaros, Tobbi varos, Kozségek
Lancmodszer:

Hierarchikusan, agglomerativ moédon:

1. Akétlegkodzelebbi klaszter 6sszevonandé

2. Az ,A” és,B” klaszterek tavolsaga a munkanélkuliek szama
{0,1,2,3} tekintetében:
1. Metrika: Entropia
2. Linkage Rule: Entropia(A) + Entropia(B) — Entropia(A*B)

Entropia Tavolsagmatrix
Budapest Nagyvaros Tobbi varos Kodzségek
Budapest 0
Nagyvaros Bp+Nv - Bp*Nv 0
TObbi varos  Bp+Tv - Bp*Tv  Nv+Tv - Nv*Tv 0

KOozségek Bp+Ko - Bp*KO Nv+KO - Nv*KO  Tv+Ko6 - Tv*KO 0




A kOzvetett hir informacioé tartalma: Cross-Entropy

Naive—Bayes metddus

A Hir ( a posteriori ):

TEAOR = #### 1) A klasszifikdlandd X addssag érték
- 2) A cgidindikator gyakorisagi eloszlasai:
Likelihood T " .
Miiksds Csédbement 1) Mikodo, 1) Csddbement kdrben

Prior = .9 Prior = .1 A Joslas:
Posterior (Cs6d | X ) =
Csodbementek %-o0s aranya
az X vallalkozasok korében.

A Joslas informacioja:
Cross_Entropy =

Sum [ -Post * log( Prior / Post ) |
Magasabb Sum érték preferalt

X Addssag

Hajdu Otto Modszertani napok, KSH, Budapest, 2011. 13



A kOzvetett hir pontatlansaga

Synaptic Weight > 0
— Synaptic Weight <0
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Default1=0

Cross - Entropy
Error Function

Neuralis hal6ézatok

BAR Ugyfél adatok, Y:
Defaultl = 0: J6 adds,
Defaultl = 1: Rossz adds

A Joslas: Pred.Y | X hir

Hajdu Otto

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Softmax

Maddszertani napok, KSH, Budapest, 2011.

A Joslas pontatlansage

Error (\) =
(Sample, Pattern, Instance

Sum (-Y*log( Pred.Y /Y)
Alacsonyabb érték preferalt

p—

N
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