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HOGYAN IS NEVEZZELEK?
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betanews.com/2019/02/05/artificial-intelligence-or-data-science/
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ADATBANYASZAT

= Tudasfeltaras

" Banyaszat: a megmozgatott anyagnak csak kis része kerul hasznositasra

= Cél: olyan eszkoz kifejlesztése, amely informacidszerzés céljabol elemzi a nyers
adatokat. Ervényes, Ujszerdl, hasznos mintazatokat kerestink az adatokban.

= 1989: els6 konferencia

Is this the place to learn about mining?
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MIT CSINAL EGY ELEMZO?

3% 5% __ What data scientists spend the most time doing

® Building training sets: 3%
® Cleaning and organizing data: 60%

® (Collecting data sets; 19%

=

Mining data for patterns: 9%
® Refining algorithms: 4%
® Other: 5%

www.forbes.com/sites/gilpress/2016/03/23/data-preparation-most-time-consuming-least-enjoyable-data-science-
task-survey-says/#45699ad66f63
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ADATBANYASZATI PROJEKT - MODSZERTAN

Busin { Data
Understanding Understanding

S

Data
Preparation

Deployment

i~

Evaluation
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CRoss-Industry
Standard Process
for
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ADATBANYASZATI PROJEKT - MODSZERTAN

Business Data understanding
understanding

Understanding - Getting familiar
the project with the data
objectives

_ - Identifying
requlremgnts data quality
from a bus!ness oroblems
perspective
- Discovering
first insights into
the data

V Clementine

Data preparation

- These tasks are
likely to be
performed

multiple times,
and not in any
prescribed order
to construct the
final data to be
used for
modelling

- Data cleaning

-Data
transformations

Modeling

- Various
modeling
techniques are
applied

- Often involves
stepping back to
the data
preparation
phase

- Model building

- Model
parameter
settings

Evaluation

- Evaluating the
model or models
to be certain it
properly
achieves the
business
objectives

Deployment

- Depending on
the
requirements,
the deployment
phase can be as
simple as
generating a
report or
implementing a
repeatable data
mining process
which is
embedded into
operational
systems



ELEMZESI FELADATOK

Data Mining

/\.

Supervised Unsupervised

Classification Regression @ Association Rules

Time Series Analysis
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Klaszterezes

SPSS Nyari iskola 2019. julius 11.
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KLASZTEREZESI ELJARASOK

= Klaszterezés ~ szegmentacio: elemek csoportositasa ugy, hogy a valamilyen kozos
tulajdonsaggal rendelkez6 elemek azonos, az egymastol jelentésen eltérdé elemek
kulonbozo csoportba keruljenek. Feltaro technika. Dimenziészam-csokkentd eljaras.

= Alkalmazasi terulet:
= Ugyfél-szegmentacio
= Viselkedési profilok
= Csillagaszat — csillagok csoportositasa mozgasuk alapjan
= Orvostudomany — génkutatas, pszichiatriai betegek csoportositasa
= Biologia — allat- és novénykozosseégek csoportositasa
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SZUBJEKTIVITAS
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SZUBJEKTIVITAS

A klaszterezés szubjektiv!
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HASONLOSAG -> TAVOLSAGFUGGVENY

Pontok tavolsaga
= ElsO Iépés: valtozok normalizalasa

= Egy numerikus valtozo (A) esetén:
Tavolsag(X,Y) = A(X) — A(Y)

= ToObb numerikus valtozo6 esetén:
Euklideszi tavolsag: d(X,Y)= /X;(X;—Y;)?

= Kategorikus valtozo esetéen:
dummy valtozok, megfelel6 skalazassal
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KLASZTEREZESI ELJARASOK

= Particionald eljaras
A végsO, megfeleld klaszterezést a pillanatnyi eredményként kapott klaszterezeés
folyamatos, iterativ pontositasaval érjuk el. A klaszterek szama el6re adott. Egyszerre

hatarozza meg a klasztereket.
Pl.. K-Means, GMM

= Hierarchikus eljaras
Egymasra épuld lépések sorozata, amely a korabbi Iépés klasztermegoldasai alapjan
hozza létre a kovetkezb klasztereket. Lehet 6sszevond (Agglomerative) és feloszto
(Divisive). Az dsszevonason alapulé algoritmus elészor minden egyes elemet kulon
klaszternek tekint és osszekapcsolja 6ket egyre nagyobb klaszterekbe, mig a végén
egyetlen, az 0sszes elemet tartalmazo klasztert kapunk. Az elemeket egy hierarchikus
adatszerkezetbe (fa, dendrogram) rendezi.
Pl.: TwoStep, HDBSCAN
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ITERACIOS ALGORITMUS - K-MEANS

lteracios algoritmus
Kivalaszt k db kezdeti klaszterkozéppontot (lehetd legtavolabb egymastol)

1.

2. Minden elemet hozzarendel a legkozelebbi kozépponthoz (Euklideszi tavolsag alapjan)
3. AKklaszterkozéppontokat az igy léetrejott klaszterek valodi kozeéppontjaba teszi at

4.  AZ2.és 3. |lépést addig ismeteli, mig eleget nem tesz valamilyen megszakitasi

kritériumnak (pl.: kUszobértek, id6korlat)
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K-MEANS — PELDA 1. LEPES
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K-MEANS — PELDA 2. LEPES
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K-MEANS — PELDA 3. LEPES
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K-MEANS — PELDA 2. LEPES UJRA

Uj kézépponthoz kertilnek
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K-MEANS — PELDA 2. LEPES UJRA
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Majd ujra athelyezi a kozéppontokat...
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KEZDOPONTOK MEGVALASZTASA
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HIERARCHIKUS ALGORITMUS

@

V Clementine



KLASZTEREZESI ELJARASOK

Hierarchikus eljaras Nem hierarchikus eljaras
El6ny *Segit a klaszterek szamanak *Nagy szamu mintavételi egységek esetén
meghatdrozasaban. is hasznalhato.
*Gyorsabb

*Rugalmasabb
*Megbizhatébb eredményeket ad

Hatrany *Erzékeny a kiugré értékekre. A klaszterek szamat el6re kell
Lassu folyamat.. meghatarozni.
*Osszevondast nem lehet szétbontani. *Klaszterkozéppont kivalasztasa.

*Fligg a megfigyelések sorrendjétol.
Lokalis optimumot talal meg.
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K-MEANS NODE

Jellemzok

= Automatikusan elvégzi az input valtozok normalizalasat

= Hianyzo ertékek: 0.5 (kivéve set, ahol a dummy alapvaltozo)

= Megadhatja az elemek tavolsagat a klaszterkozepponttol illetve a klaszterek tavolsagat
Beallitasi lehetoségek

= Leallasi feltételek

= [teracidoszam

= Klaszterkdozéppontok valtozasanak mértéke (tolerance)
= Set encoding value: Kategorikus valtozok skalazasa allithato

V Clementine



TWO-STEP NODE

Jellemzok
= A hianyzo értéket tartalmazo rekordokat eldobja

Valaszthato a valtozok standardizalasa

Kihagyhatjuk a kiugro ertekeket

Megadhatunk pontos klaszterszamot vagy intervallumot (altalaban a kisebb értékhez lesz
kOzel az eredmeény)

Valaszthatunk tavolsagot: Log-likelihood, Euklideszi

Valaszthatunk kritériumot az optimalis klaszterszam meghatarozasahoz: BIC, AIC
(entrépia alapu)

= TwoStep-AS — Analytic Serveren futtathato valtozat (Big Data)
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KLASZTEREZES KIERTEKELESE - MUTATOK

Silhouette SC 1ZN: minjeC_i{Dij}_DiCi

N = max(min,_. {D;}, D)

= Mennyire hasonlo egy pont a sajat klaszteréhez a tobbi klaszterhez viszonyitva — ezt atlagoljuk

= -1 és 1 kozotti erték, 0.5 folott j6, 0.2 alatt nagyon rossz

SSE ~ Sum of Squares Error (6sszetartas mértéke) SSE = _ZZ D2

i€j

= A klaszterkozéppontoktol valo tavolsagnegyzetek 0sszegének atlaga

= K-Means erre optimalizal, ennek egy lokalis minimumanal all meg

SSB ~ Sum of Squares Between (szeparalas mértéke) SSB = Z N . D2

V Clementine

D; - i rekord és j klaszterkdzéppont kozotti tavolsag

D, - ateljes sokasag kozeppontja és a .
klaszterkdozéppont tavolsaga

N; —j klaszter elemszama
C, - irekordot nem tartalmazo klaszterek

C; -irekordot tartalmazé klaszter



KLASZTERSZAM MEGHATAROZASA

A priori: korabbi tapasztalatok vagy kuls6 elvarasok alapjan elére meghatarozott

Klaszterosszevonas tavolsaga hirtelen megnd (pl.: dendrogram alapjan)

Stabilitas: ha n és n+1 klaszter esetén n-1 db klaszter megegyezik és az n. bomlik fel két
Kisebbre

Konyokszabaly (Elbow-method)

Huvelykujj-szabaly k= |/,

Klaszterek relativ mérete

Klaszterek ertelmezhetosege

V Clementine



KLASZTERSZAM MEGHATAROZASA

Dendrogram

100 Elbow for KMeans clustering
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IBM SPSS MODELER — ALGORITMUSOK

Modeler 18.0 Modeler 18.2
K-Means -GMM
=Two-Step -HDBSCAN
=Kohonen

=Auto Cluster

V Clementine



KLASZTEREZO ALGORITMUSOK OSSZEHASONLITASA

08
K-Means
k=7
06 0. T
K-Means
O cluster-1
@ cluster-2
i 067 | @cluster-3
04 @ cluster-4
Orcluster-5
O cluster-6
0.47 - | @cluster-7
02
=
0.2
=
0.000
0.000H
02
02
047 o4
k=7
0 '
0 : HDBSCAN
[oB]
@1
06 @1
06
@2
(O]
04
0.4 047 ®:
0 0.2
- =
0.000+ 0.0007
0. 0.2
04 0.4
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CASE STUDY — AIRPORTS

= USA-beli repuldjaratok 2015-0s indulasi és
érkezeési adatai

AL : puiMt
Adattablak: www.kaggle.com/usdot/flight-delays s %% oS s‘!“ﬁm uF NER0S
= flights.csv
= airports.csv

= airlines.csv

Adatok

= Honnan — Hova

= Tervezett indulas, érkezés
= Tényleges indulas érkezés

Feladat: Reptéri forgalom alapjan milyen
csoportokba sorolhaték a repterek?
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KLASZTER -2

»- 20 6ra 10 perc

P 186ra10perc| Fillop-szigetek kezd6ar: 657074 Ft
kezd6ar: 615739 Ft

; an ,
latok © Google, INEGI, 2019. Magjarﬁrszég Altalanos Szerz6dési Feltétele Magyarorszé_g Altalanos Szerzédési Feltétel
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Klasszifikacio

SPSS Nyari iskola 2019. julius 11.
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KLASSZIFIKACIO VS. KLASZTEREZES

Klasszifikacio Klaszterezés

= Osztalyok el6re adottak = Osztalyok elére nem adottak
(van célvaltozo) (nincs ceélvaltozo)

= Felugyelt (supervised) = Nem felugyelt (unsupervised)

= Van tanito, tesztel6 minta = Nincs tesztel6 minta

= Leiro és prediktiv feladatra = Leiro feladatra

Classification VS Clustering

® ¢ o > €% o
” N,
Pontossag N Bl 0 Yo v |
‘\ & & ‘ L 2 L 2 ‘
® \\ Y : o \'\ ) :
Age o RN ® o @ Age e ® o ¢
®e “ & [ ®o S—
oo \\\ Lowrisk , PPy Cluster 1 with
B \\ customers ‘ e o / low risk factor
° @ High risk N ~_® . Cluster 2 with
customers " highrisk factor >
Salary Salary

Risk classification for the loan payees on the basis of customer salary
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MODELLTANITAS

Tanitas - Modelling Alkalmazas - Deployment
Adat multbeli jelenbeli
Célvaltozo ismert nem ismert
ismert ismert

Magyarazo valtozdk

Ugyanaz az adatkor

Kampany példan O

Legutdbbi
kampany
ugyfélkore

Példa: bank DM kampany Telies tigyfélkér

—
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CASE STUDY — FLIGHTS DELAY

= USA-beli repuldjaratok 2015-06s indulasi és
érkezeési adatai

Adattablak: www.kaggle.com/usdot/flight-delays

= flights.csv

= airports.csv

= airlines.csv

Adatok

= Honnan — Hova

= Tervezett indulas, érkezeés
= Tényleges indulas érkezés

Feladat: Mely jaratokat ne valasszam, ha nem
szeretnék késni?

V Clementine




KLASSZIFIKACIO MODELLALKOTAS LEPESEI

1. Tesztkornyezet kialakitasa

2. Valtozék modellben betoltott szerepének meghatarozasa
= Célvaltozd, magyarazo valtozok >

3. Modellek tanitasa
= Tobbféle algoritmus, tébbféle beallitas
= Csak a tanitdé mintan! )

4. Modellek kiértékelése, osszehasonlitasa
= Tanitd és tesztel6 mintan

5. Legjobb modell(ek) kivalasztasa

V Clementine



TESZTKORNYEZET

= Tanuld — tesztelo — validalé minta

A mintat véletlenszerlien szétosztjuk tanulo, teszteld, esetleg validalé mintara (altalaban 70% - 20%
- 10%). Csak nagy elemszam esetén alkalmazhat6. Tanulé mintan létrehozunk tobbféle modellt, a
tesztelon kivalasztjuk a legjobbat, majd a validalé mintan értékeljuk a modell j6sagat.

= Keresztvalidalas ~ k-fold Cross Validation

A mintat véletlenszerlen k egyenl6 részre osztjuk, minden korben az egyik részminta a tesztel6
minta, a maradék k-1 pedig a tanitdé minta. A modell pontossaga a felépitett k modell
pontossaganak atlaga.

= | eave-one-out ~LOOCV

N elemd mintabdol minden korben egy elemet kivesziunk, a tobbi n-1 elemen tanitunk. A kihagyott
elemre kiszamitjuk a modell hibajat. A modell pontossagat ezen n db hiba atlaga adja.

I Tesztel6 mintat csak teszteléshez hasznaljuk (tanitas).
I Véletlen mintavétel.

V Clementine



TESZTKORNYEZET

Madszer Elony Hatrany
Tanitd — tesztel6 — validalé  =egyszerd =adatvesztés
minta =0lcsé =nagy minta sziikséges
=eredmény fligg a minta
=Modeler — Partition node kivalasztasatdl, nagy a
varianciaja
Keresztvalidalas ~ k-fold CV  =legmegbizhatébb = szamitasigényes
=kis elemszam esetén is
=kisebb adatvesztés, mint a =nincs a Modelerben, scripttel
tesztel6 mintanal megoldhatdé
Leave-one-out ~ LOOCV =nincs benne véletlenszer(iség =szamitasigényes, ezért csak kis
=CV-nél pontosabb, kisebb a elemszam esetén
tanitasnal az adatvesztés =tesztminta mindig egyelemd,

igy nem reprezentativ
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LOGISZTIKUS REGRESSZIO

Classified as red

Classified as green

il
-

Probability
o
on
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LOGISZTIKUS REGRESSZIO

= Binomialis logisztikus regresszid: két, egymast kdlcsondsen kizaré kategoria bekovetkezeési
esélyeinek egymashoz viszonyitott aranyat, az odds mertékét modellezi a magyarazé valtozok
ertekéenek ismereteben.

= Odds: az egyes bekovetkezeési eselyek egymashoz viszonyitott aranya

p — esemény bekdvetkezésének odds — P(Y=1) p
valdszin(isége (Y=1) CP(Y=0) 1-p

= Feltételezés: az odds logaritmusa linearisan fugg a magyarazo valtozoktol

In(odds) = logit(p) = B, + B, - X, +...+ B, - X,

= Az egyes kategoria bekovetkezési valoszinlisége az oddsbol szamithato:
OddS eﬂ0+ﬂ1-x1+...+ﬂn-xn 1 1
Tltodds  L+4efe AN TP T I odds 14 el AR

Dontési szabaly:

Modell (log. egyenlet) — p — ha p> cut-off — Y=1
V Clementine



LOGISZTIKUS REGRESSZIO

Mutaté Jelentése JO érték Teendd
Pseudo R? A modell szazalékosan hol helyezkedik 1-hez
mutatok el a két széls6ség, a null és a tokéletes minél
modell kozott. kozelebb
Likelihood-ratio Modell szignifikansan eltér-e a 0.05 alatt
test konstans 0 modelltél (szignifikans-e az
illeszkedés)
Wald statisztika Az egyltthatdk szignifikansan 0.05 alatt A valtozo kivétele a
eltérnek-e O-tdl modellbél
B Logisztikus regresszids egyenletben az
egyutthaté
Exp(B) A magyarazo valtozd oddsra gyakorolt
parcialis hatasa
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DONTESI FA

HAROLD’S PLANETby swerling and Lazar

haroldsplanet.corn ® 2006
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DONTESI FA

Alapoétlet: bonyolult 6sszefuggéseket egyszerl dontések sorozatara vezet vissza
Példa: Alkalmas az id6jaras teniszezésre?

ldgjaras

I

Mapos Felhos Esds

P ~
Paratartalom @ Szel

N

Magas Aﬁagos Erés Gyenge

W G G

= Minden csomopontban megvizsgalunk egy valtozot, Xi-t

= Minden csomopontbdl induld ag az X; valtozo egy értékét jeloli

= Minden levél elGrejelzi a célvaltozo, Y értékét
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DONTESI FA — VAGASI SZABALYOK

= Minden csomopontban a rendelkezésre allo valtozok kozul azt keressuk, amellyel a
tanuléhalmaz a célvaltozéra nézve homogenebb csoportokat hoz Iétre, mint a vagas elétt.

= Vagasi fuggveny példaul: Information gain (ratio) ~ entropiacsokkenés (C5.0)
= Entrépia: a valtozo bizonytalansagat fejezi ki |
H(Y)=->"p,-log,p,
i=1

= ahol Y | kulonb6z6 értéket p; (i=1...1) valésziniséggel felvevd valoszinlségi valtozo

1

m

EEORDOOE
S
S

08+

SO
Wrowohro

Entropy

" " AN :
Sl AVAT. - AAVA NG
MV VAVAVAVAVAVAVAVAY

024
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DONTESI FA — INFORMATION GAIN

- Information gain ~ entrépiacsdkkenés: = Afat olyan valtozé mentén vagjuk
a vagassal elérhet6 entropiacsokkenés. tovabb, amelynél az igy elérhets
Megmutatja, hogy az X valtozé mennyi entropiacsokkenés maximalis.

plusz informaciot hordoz Y-rol.

Gain(Y, X)=H(Y)-H(Y|X)

Entropia a Entropia a
vagas elott vagas utan

V Clementine



DONTESI FA PELDA:

INFORMATION GAIN

V Clementine

Nap Id6jaras HoOmeérséklet Paratartalom Szél Tenisz? 9 9 5
1 Napos Meleg Magas Gyenge Nem Hy=H9+,5-)=——:log,———"1o 0,940
2 Napos Meleg Magas Erés Nem 0 ( ) 14 X 14 14 82 14
3 Felhés Meleg Magas Gyenge Igen
4 Esés Enyhe Magas Gyenge Igen
5 Esds Hlvos Atlagos Gyenge Igen 5 4 5
6 Es6s Hivos Atlagos Erés Nem .
7 Felhés Hivos Atlagos Erés Igen Gain = HO - Hidé’) =0,940 - (E ) Hnapos + E ) erlh6 + E ) Hesés) = 0,247
8 Napos Enyhe Magas Gyenge Nem
9 Napos Hivos Atlagos Gyenge Igen
10 Esés Enyhe Atlagos Gyenge Igen
11 Napos Enyhe Atlagos Erés Igen
12 Felhés Enyhe Magas Erés Igen 3 3 2 2
13 Felhés Meleg Atlagos Gyenge Igen N__ 2. Q& e
14 Esds Enyhe Magas Erés Nem H(3+2-) = 5 Iog2 5 § |092 5 =0971
Valtozé Kategéria lgen Nem Esetszam Entrépia | Gain
Kiindulas 9 5 14 0,940 X0,000
napos 2 3 5 0971 |
Iddjaras felhds 4 0 4 0,000 247
esos 3 2 5 0,97
meleg 2 2 4 1,000
Hémérséklet enyhe 4 2 6 0,918 0,029
hlvos 3 1 4 0,811
. magas 3 4 7 0,985
Paratartalom atlagos 6 1 7 0.592 0,152
. er6s 6 2 8 0,811
Szel gyenge 3 3 6 1000 0048




DONTESI FA PELDA

Napos Napos

Erds Gyenge

Meleg Emyhe Hivds / \
Nem lgan ien lgen

Nem Nem igen Nem
MWem
MWem
Gain(Hémeérséklet)=0,571 Gain(Szél)=0,020
Id&jaras
Mapos Felhés Esbs
e v ™~
Paratartalom Igen Szél
70N N
Magas  Atlagos Eros Gyenge
Nem igen Nem igen

V Clementine

MNapos

Paratartalom

Magas  Attagos

Nem igen
Nem igen

Nem

@ratanalomFO,Qﬂ




DONTESI FA

El6ny Hatrany
= Konnyen értelmezhetd, vizualis megjelenités = Tultanulas (de kezelhetd)

= Automatikusan felismeri a Iényeges
valtozokat

= Nagy adatbazisokon is hatékonyan mikodik
= Misclassification cost hasznalata

= Hianyzo ertékek kezelése

= Extrem értekek nem okoznak gondot

= Interaktiv mod — szakertdi szabalyok
bevonasa

V Clementine



KLASSZIFIKACIO OUTPUT

= $L-célvalt: Elérejelzett érték (folytonos célvaltozé esetén csak ez)
= $LP-célvalt: Konfidencia intevallum (0.5 — 1 kozotti érték)
= SLRP-célvalt: Raw propensity score (0-1 kozotti erték) — flag célvaltozo

esetéen

L helyett az adott modell betijele (pl: N- NeuralNet, C-C5.0, B- Bayes stb)

V Clementine



KLASSZIFIKACIO - MODELLERTEKELES

Predicted class
Yes No
Actual Yes TP:True FN: False .| Elséfaji
class positive negative hiba
No FP: False ~ TN:True Masodfaju
positive negative hiba
Pontossag: helyes osztalyozas aranya N L LTN
Erzékenység ~ sensitivity (Recall): helyesen . TP
osztalyozott pozitiv mintak aranya TP +FN
Sajatossag ~ specificity: helyesen osztalyozott negativ . TN
mintak aranya TN+FP
Megbizhatésag ~ precision: helyesen pozitiv osztalypa — TPTPFP
+

sorolt mintak aranya

V Clementine



KLASSZIFIKACIO - MODELLERTEKELES

1. Amodell alapjan minden esethez egy pontszamot rendellnk (score érték)
2. Arekordokat a pontszam alapjan csokken6 sorba rendezzuk
3. Alista elejen tobb talalatot varunk

No Score | Target | CustIlD | Age

1 0.97 Y I3 T=—1— 3 talalat a lista els®

2 | 095 | N | 1024 = 5%-aban

3 0.94 Y }/ Ha a mintaban

e osszesen 15 talalat

4 0.93 Y 3820 van, akkor a top 5%-

5 0.92 N 4897 kal a talalatok 20%-at
(3/15=0,2) talaljuk
meg.

99 0.11 N 2734

100 | 0.06 N 2422
V Clementine




KLASSZIFIKACIO — MODELLERTEKELES — GAIN GORBE

Targeti

Wizard
Gains ~ CPH ~ 100%
Cumulative % Hits
_ o
Nr of hits in top P% 100
Total Nr of hits
M,
Random
Population%
0%
50% 100%

V Clementine



KLASSZIFIKACIO — MODELLERTEKELES - LIFT GORBE

5 .
Lift

4 .
Rate of hits in top P% 3.

_ = —- Random
Total rate of hits r = Model

2 -
Lift(P%) = Gain(P%) /P .

ﬂ T T

@ 2 /& 8 82 & & & & &

% List

V Clementine



KLASSZIFIKACIO — MODELLERTEKELES — ROC GORBE

= Binaris célvaltozo esetén a rangsorolas mindésegenek

merésere 1

= True positive / false positive 09 -
- Gorbe alatti terilet (AUC)~ modell j6saga 08
g 0.7 -
= Egy véletlen pozitiv példa milyen valosziniséggel van % 06 -
elérébb a rangsorban, mint egy véletlen negativ példa. s 05 -
3 04 -

= Véletlen modell: 0.5 ® 03 - — Worthiess

= Tokéletes modell: 1 E 02 ____Good
= Jo: 0.8 folott 0.1 Excellent
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 010203040506 070809 1
False positive rate

V Clementine



KLASSZIFIKACIO — MODELLERTEKELES — ROC GORBE

= A tesztadatokat pontérték szerint sorba rendezzik (— rangsor)

= Operacios kuszob (cut-off): vagasi érték, amely feletti pontértékkel rendelkezd adat az 1-es (pozitiv)
osztalyhoz tartozik, alatta pedig a negativba.

= Minden kuszobértéknek megfelel egy TPR (y-tengely) és egy FPR (x-tengely) érték.

= A klszObot a max-tol a min-ig mozgatva megkapjuk az 0sszes lehetséges TP/FP pontot. Ezen pontokat
0sszekotd gorbe a ROC gorbe.

.30
Inst# Class Score | Inst# Class Score 1 | F
34 133
I p 9 11 p 4 0.9~ ¥ooR o
_ .38 .37 .36 .35
2 p .8 12 n .39 0.8 T———*———x———* —
4 39
3 0n 7 13 p .38 07~ X=X —
z 51 J505
4 p .6 14 n 37 =06~ =X .
= !
5 p 55 15 w36 Fos- SaERL S -
|55
6 p 54 16 n 35 E_ 04 ¥ -
3 |
7 n .53 17 p 34 oab  ° 4
|
S n .52 18 n .33 T i
9 p 5l 9 p 30 0.1%> i
10 n 505 20 o Ifinity, 0 0y
0 0.1 0.2 03 04 05 0.6 0.7 0.8 0.0 1

False positive rate

V Clementine



KLASSZIFIKACIO — MODELLERTEKELES

1. Pontossag ~ accuracy TP+TN

Helyes osztalyozasok aranya N

2. Talalati matrix
TP és TN arany ellen6rzése kulon is

3. Tultanulas ellen6rzése

Predicted class

Yes No

Actual Yes TP FN
class

No FP TN

Egy modell tultanul, ha ratanul a tanitd minta sajatossagaira, igy nem lesz altalanosan alkalmazhato.

Jelei:

= A modell pontossaga a tesztel6 mintan jelentésen rosszabb, mint a tanitdé mintan
= Atesztel6 mintan a kiértékel6 gorbe (pl.: Gain-gorbe, ROC-gorbe) jelentésen rosszabb, mint a tanité mintan

4. Osszehasonlitas a tobbi modellel
5. Legjobb modell kivalasztasa

A tanitott modelleket a fenti szempontok szerint sorban kiértékeljuk, és minden Iépésnél eldontjuk, hogy
az adott modell megfelel-e az elvarasoknak, tovabb lIéphetlnk-e a kovetkezd szempontra.

V Clementine



CELVALTOZO ELOSZLASA

= Pl.: célvaltozo eloszlasa: 98% N, 2% Y

= Ekkor egy konstans N modell 98%-0s pontossagu, viszont hasznalhatatlan

Il Nem elég a pontossagot nézni, neézzuk meg a talalati matrixot!!!

= Megoldas:
= Nem dontési fa modellek: minta atsulyozasa (Balance) — torzitast eredményez
= Dontési fak esetén: misclassification cost

V Clementine



Kerdések?

Molnar-Ed6cs Eszter
eedocs@clementine.hu
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