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Keras &* Chainer G

Spark

Underlying: python



Projekt

Szbvegbanyaszat: Query:
- osztalyozas <top>
- tovabbi meta adatok

<num> C301 </num>
<HU-title> Nestlé markak </HU-title>

- kils6 adatforrasok <HU-desc> Mely markéakat értékesit a Nestlé vilagszerte? </
HU-desc> <HU-narr> A relevans dokumentumok olyan
Ajénlé rendszerek' arucikkek neveit tartalmazzak, amelyeket a Nestlé ill.

stlé-csoporthoz tartozo vallalat értékesit. Utobbi

- tartalom alapon
- collaborative filtering

Képkeresés és osztalyozas

Felhasznaléo Napoleon Szérny Cindarell Life on

/film Dynamite RT. a Earth
DéVId 1 ? ? 3 B 567 minta 433 negativ minta
Dori 5 3 5 5

Péter ? 4 3 ?




Reprezentacio

_ Attribdtumok, “feature”, valtozok
- Adathalmaz objektumok

halmaza, mely tartalmazza az p N N
attribUtumOkat iS Tid Refund Marital Taxable ——_
s . ‘ Stat | ea
- Reményeink szerint az TS heome
attribitumok megfeleléen 4 i KB
/& L4 1 N
reprezentdljak az adott . R B
. - 3 |No Single 70K No
objektumot = |
o i _ c . 4 |Yes Married |120K No
- Attributumok tipusai lehetnek: 27 5 |No  |Divorced |95k  |Yes
pl. binaris 2. § < 6 |No |Maried |60K  |No
nominalis o = 7 |Yes |Divorced |220K  |No
) § 8 |No Single 85K Yes
numerlkus 9 |No Married |75K No
\_|10 |No Single  [90K Yes




Reprezentacio

Attribdtumok, “feature”, valtozok

Egy adathalmaz lehet:

) rendezheto Refund Marital Taxable -
- id6beli vagy soros SEile e | S
_ térbeli /11 |Yes Single |[125K  [No
i Y 2 |No Married | 100K No
- ritka vagy suru x 3 |No Single | 70K No
e 4 |Yes |Married [120K |No
Par kikotés: % 'g < 5 [No Dlvo.rced 95K Yes
- fix attribitumhalmaz N T R i e (o
- 7 |Yes Divorced | 220K No
- elore meghatérOZOtt -8 8 [No Single  |85K Yes
attributumok < 9 |No Married | 75K No
\_|10 |No Single  [90K Yes




Gépi tanulas

Legyen adott egy N eleml ismert halmaz, X é&€s minden
eleméhez egy y érték.

Keressuk az olyan f(x) figgvényeket melyek jol kdzelitik y-t.

Sok a kérdeés:
Hogyan hatarozzuk meg a kdzelités minéséegét?

Milyen fliggvényosztalyok kozott kerestink?

Hogyan talalunk egy adott flggvéenyosztalyon belll
megfeleld példanyt?

Komplexitas?

Generalizacio?

stb.



Osztalyozas vs. generativ modellek

Gyakorlatban, ha a célvaltozonk binaris vagy egy véges halmaza eleme ,
osztanlyozasrol beszéllnk.

Nominalis -> Binaris?
Megj.: A tanulas fontos része a visszajelzés.

Generativ modellek?

Input Output

. Classification
Attribute set |:{> model |:{> Class label

(x) )




cimke

Osztalyozas

Mintahalmaz
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Klaszterezés

rey

Abra: TSK




K-Means

Feltesszlik, hogy az adatpontjaink egy valos vektortérben helyezkednek el.
A Kklasztereket a kdzéppontjuk hatarozza meg.

K-means (D; k)
Adott egy C,, C,,... , C, centroidok tetszdleges k elemU kezdeti halmaza
Amig valtozik a centroidok halmaza:
minden d mintat soroljuk a hozza legkdzelebbi centroid klaszterébe
Modositsuk a meglévé centroidokat
C. legyen C--be tartozo elemek kézépeérteke JEs

A kezd@pontok meghatarozasa lehet:
a) véletlen pontokbal
b) véletlen valasztott tanulopontokbol

Az algoritmust megallitjuk, ha:
a) a klaszterezés nem valtozik
b) a kiiszobhibanal kisebb az approx. hiba
c) elértlik a maximalis iteraciok szamat
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Abra: TSK
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K- nearest neighbor (K-NN)

Alapelv:

“Ugy megy mint egy kacsa, Ugy Uszik mint egy kacsa, Ugy eszik mint egy
kacsa, tehat kacsa!”

1. Minden tesztadathoz keressik meg a K legkdzelebbi elemet.
2. A legtobbet reprezentalt osztalyt j0soljuk az adott tesztaadatnak

Példa:
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(a) 1-nearest neighbor

(b) 2-nearest neighbor

(c) 3-nearest neighbor

Abra: TSK



K- nearest neighbor (K-NN)
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- moho (eager) algoritmus: kész modell készitése amint a tanul6 adat létezik
— t6bbé nincs szikség a tanuldhalmazra

- lusta (lazy) algoritmus: kész joslatot a tanulohalmaz segitségével készit —
szilkséges a tanuldhalmaz a joslashoz

A K-NN lusta algoritmus :
Méret?
Bonyolultsag?
Skalazhatdsag? Abra: TSK



K- nearest neighbor (K-NN)

Tavolsag mértékek (pl.)
- Minkowski tavolsag

- Mahalanobis Du(z) = \/ (x — p)TS Hx — p).

- Cosine, Jaccard, Kullback-Leibler, Jensen-Shannon stb.
Problémak:
- skala
- automatikus tavolsag valasztas
- normalizacio
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Kiertéekelés

Confusion matrix:

Alapigazsag/ P n Total
predikcid
P True False TP+FN
Positive (TP)  Negative
(FN)
n False True FP+TN
Positive (FP)  Negative
(TN)

Total TP+FN FP+TN
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Kiertéekelés

Accuracy: a helyesen klasszifikalas valdszinlisege
TP+TN/(TP+FP+TN+FN)

Precision (p): egy relevans dokumentum helyes
klasszifikalasanak valoszinlisége

TP/(TP+FP)

Recall (r): annak a valoszinlsége, hogy egy relevans
dokumentumot helyesen klasszifikalunk

TP/(TP+FN)

F-measure: a precision es a recall harmonikus kbzepe
(2*p™r/(p+r))
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Kiértékelés

-~

False-Positive Rate (FPR) =

FP/(FP-l-TN) 1 ROC Space
True-Positive Rate (TPR) = N =
TP/(TP+FN) .
ROC: Receiver Operating . e ]
Characteristic or © -
MAP: Mean Average 208" ; ]
Precision ]
Avep = D (PO) xreln) _ For R :
number of relevant documents o3 /,\ i
02 S

nDCG: normalized o

Discriminative i
Cummulative Gain e s o o o s o o5

FPR or (1 - specificity)
rel;

10g2( )

DCG,, = rel; + Z



Kiertekelés
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ROC: Receiver Operating Characteristic

- csak binaris osztalyozasnal hasznalhato (i.e. egy osztalyra)

- Area Under Curve: AUC annak a valoszinlisege, hogy veéletlen pozitiv
elemeket elérebb sorol mint véletlen negativakat

- mivel az joslatok sorrendjeébdl szamitjuk, a klasszifikalonak nem csak
binaris joslatokat kell visszaadnia

- elénye, hogy nem fligg a vagasi ponttol
- Milyen szempontbdl lehetne tovabbfejleszteni?

Class
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 UU
TP 5 -4 3 3 3 3 2 2 1 0
FP 5 5 4 3 2 1 0 0 0
TN 0 0 1 1 2 3 4 4 5 5 5
FN 0 1 1 2 2 2 3 3 4 5
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.4 0.2 0
FPR 1 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0




ROC: Receiver Operating Characteristic

Class
). 4 0 0 D l 0 0 0 J.Y U.Y UU
TP 5 4 3 3 3 2 2 1 0
FP 5 5 4 3 2 1 0 0 0
TN 0 0 1 1 2 3 4 4 5 5 5
FN 0 1 1 2 2 2 2 3 3 4 5
TPR 1 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 04 0.2 0
FPR 1 1 0.8 0.8 0.6 0.4 0.2 0.2 0 0 0
! I 7
0.9} ,/
0.8}
0.7f /’
0.6} //
0.5 /// AUC="?
0.4 ///
0.3} /,’/
0.2} ///
0.1} /’
%01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
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Orai feladat 1:

Mennyi az AUC? TPR
(a nagyobb score-al rendelkez6 elemek
elérébb kerlilnek a talalati listan)

TPR



