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Dagens forelasning

e Introduktion

o Kursupplagg
e Introduktion till Data Minig och Maskininlarning

o Oversikt av metoder

e Modellval och generalisering



Introduktion - Kursupplagg

e Larare och examinator: Johan Alenlov Fragor: johan.alenlov@liu.se

e Upplagg

e Forelasningar

Datordvningar/labbar

Projektarbete

Datortentamen



Introduktion - Kursupplagg

Forelasningar

e Presenterar metoder

Datorovningar

e Anvind metoderna for att I8sa Svningar/problem
e Forberedelse for projekt samt tentamen

e Projektarbete

e Storre uppgift dar ni ska analysera eget datamaterial
e Seminarie dar man ska presentera och opponera

Datortentamen

e Paminner om datordvningar, kan ha nagot teoretiskt inslag



Introduktion - Kursutvardering 2022

Antal respondenter: 11
Antal svar: 8 (72%)
Helhetsbetyg: 3.88

Forandringar till detta ar:

e Ny kursplan:

e Associations- och sekvensanalys har tagits bort.
e Mer om icke-linjara metoder har tillkommit.

e Med nytt innehdll kommer nya labbar.



Introduktion - Bonuspoang

Mojligt att ha 2 bonuspoang pa tentamen.
e Krav: Delta aktivt pd 9 av 14 tillfallen

Delta aktivt innebar:

e Vara pa plats och jobba med kursen.
e Stilla en frdga och visa upp en |6sning for lararen.

Anvanda bonuspoangen:

e Kan bara anvandas under de tre tillfallen kopplade till arets omgang.
e Kan bara anvandas for att bli godkand.



Introduktion - Projektarbete

e Grupper om tva.
e Gruppanmalan pa Lisam.

e Eget datamaterial.



Introduktion - Forkunskaper

Vad behohver ni ha med er?

Linjar algebra

Matematisk analys

e Programmering

Regression och Variansanalys

Statistik teori



Introduktion - Vad ar statistik

Fran SCB: Med statistik menas vetenskapen om metoder for insamling,
bearbetning, redovisning och analys av data. Statistik ar ocksd den
siffermassiga beskrivningen av en viss foreteelse, till exempel i tabellform.
Statistik har alltsa tva betydelser: dels metodiken eller processen, dels
informationen eller sjalva produkten.




Introduktion - Statistisk modellering

e Borjar med data som vi vill analysera.
e Konstruerar en modell som beskriver ndgot samband.

e Osikerhet/slumptal kan finnas i problemet och ska vara med i
modellen.

e Beskriv var modell matematiskt med fordelningar och ekvationer.
e Harled och implementera parameterskattningar.

e Anvand var modell for inferens och predikation.



Intoduktion - Exempel: Linjar regression

Vi har respons y och forklarande variabler X.
Vi antar ett linjart samband mellan y och X.

Deterministik modell:
y = Xp.

Stokastisk modell:

y =X8+e¢, e ~N(0,02).

Vi kan skatta parametrar med 3 = (X" X)"1XTy
Inferens genom att konstruera test eller konfidensintervall

Predikation genom att berakna respons y for nya varden Xiest.
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Introduktion - Maskininlarning

Fran Wikipedia: Det handlar om metoder for att med data "trana”
datorer att upptacka och "lara” sig regler for att l0sa en uppgift, utan
att datorerna har programmerats med regler for just den uppgiften.
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Introduktion - Data Mining

Fran Wikipedia: ... betecknar verktyg for att soka efter monster, sam-
band och trender i stora datamangder. Verktygen anvander berakn-
ingsmetoder for multivariat statistisk analys kombinerat med berakn-
ingseffektiva algoritmer for maskininlarning och monsterigenkanning
hamtade fran artificiell intelligens.
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Introduktion - Maskininlarning vs Data Mining

Sorta overlapp mellan maskininlarning och data mining.

e Maskininlarning, mest fokus pa predikationer.

e Data mining, mer fokus pa att utforska dataset och hitta samband.

" Statistical learning” ~ Maskininlarning.
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Introduktion - Diskussion

Bilda grupper om 3 och diskutera er fram till tvd stora eller komplexa
datamangder, beskriv vad det ar for mangder och vilken information som
kan finnas.
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Introduktion - Exempel pa stora datamaterial

Transaktionsdatabaser

Halsoregister
Sociala natverk
Vader / klimatdata
Borsdata

e Korpus
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Introduktion - Dataset

Tabellformat:
| id | Variabel 1 | Variabel 2 | Variabel 3 | - |

1
2
3

e Rader ar objekt, record, observation, transaktion etc.
e Kolumner ar variabler, attribut, kovariat etc.

e Finns andra format, t.ex. tidsserier, texter, bilder etc.
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Introduktion - Dataskalor

Finns manga olik dataskalor:

e Nominell
e Ex. "ROD", "GRON", "BLA”
e Binar
e Oellerl
e Ordinal
e Ex. "LAG", "MELLAN", "HOG"
e Intervall/kvot
o Ex. [0,1],R,R*
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Analysprocessen

Exempel pa processen:

1. Problemformulering
2. Samla in data

3. Datahantering

e Ga fran radata till anvandbar data
e Ta bort sakanade varden, outliers, skalning
e Kolla pd metadata, plottar

4. Modellering
e Skatta modeller och gor predikationer
5. Evaluering

e Jamfor med problemformuleringen!
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Datahantering

e Saknade varden
e Eliminera objekt eller attribut
e Skatta saknade varden (imputering)
e Ignorera saknade varden
e Forbearbeta data
o Aggregering
e Urval
e Reducera dimensionalitet
e Diskretisering
e Variabelomvandling
e Skalning
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Metoder

Supervised learning
e Kilassificering och regression
e Varje observation bestar av en responvariabel och forklarande
variabler
e Unsupervised learning
e Ett antal variabler, men ingen responsvariabel
e Semisupervised learning

e Vardet pa responsvariabeln finns bara pd en delmangd av
observationerna

Reinforcement learning

e Handlar om att lara sig agera optimalt i en miljo.
e Anvinda data for att lara sig ett beteende.
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Exempel pa metoder

e Supervised learning:
e Prediktera morgondagens elpris
e |dentifiera objekt i en bild
e Skapa en beskrivande text fran en bild
e Unsupervised learning:
e |dentifiera kdpmonster
e Hitta liknande grupper av lakemedelsmolekyler
e Hitta bedragare bland bankkunder
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Kursens omraden

e Klassificering
e Regression
Modeller

Klusteranalys
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Att valja en lamplig modell

For en lamplig modell galler:

e Modellen ska fanga upp den relevanta strukturen i problemet och
kunna svara pa fragestallningen!
e Modellen ska vara sd enkel som mojligt.

e Modellen ska gd att berakna i rimlig tid.
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Att valja en lamplig modell - Exempel

Standardmodell med additivt brus:

y = f(x|w) + &, Ele] =0, V[e] = o2.

f ar en okand funktion

e w ar parametrar till £

e ¢ ar slumpmassig felterm

Exempel pa funktioner:

f(x|w)=wi x+ws

f(x|w) = sin(2rwix + wa) + w3

-

(x[w)
(x]w)
(x |w) = exp(~wi(x — w2)?)
(x[w)

f(x|w) = wixs + waxa + w3xz
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Vilken modell ar lampl

Enkel modell, OK komplex modell,
fa parametrar manga parametrar

e Underanpassning: Modellen fangar inte upp relevanta strukturer i
problemet.

e Overanpassning: Modellen fingar upp bruset i datan. -



Modellval

e For att hjalpa oss i modellval definerar vi en
felfunktion /kostnadsfunktion

e Givet data ger kostnadsfunktionen ett varde pa hur bra modellen
anpassar datan.

e Vanliga exempel:
e Mean squared error (MSE)
MSE — lzn:( (x| @)
n — yl 1
e Mean absolute error (MAE)

n

1
MAE = — i — (x| @
=Sy (| 9)

i=1

e Cross entropy loss
e Missclassification loss
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Modellval

Standardprocessen:

e Dela upp din data i slumpmassiga delar:

e Traningsdata
e Valideringsdata
e Testdata

e Olika proportioner kan anvandas

* (5:33)
e (0.5,0.25,0.25)
e (0.8,0.1,0.1)

e Testdata bor inte vara minst.
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Hur hittar vi basta modellen?

Borja med att ta fram nagra kandidatfunktioner

M1(?,?) M2(?,2,?) M3(?,2,2,2,?
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Anvand traningsdata for att skatta parametrarna i modellerna.

M1(?,?) M2(?2,2,7) M3(2,2,2,2,7
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Valideringsdata

Anvand valideringsdatan for att valja den basta skattade funktionen
utifrdn lamplig felfunktion.

Basta!

M1(?,?) M2(?7,2,7) M3(?,2,2,2,7

Vi kan iterera mellan att skatta med traningsdata och utvardera pa

valideringsdatan
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Validringsdata

Enkel modell, OK komplex modell,
fa parametrar manga parametrar
°
o
o o
o £
/’o o 4}#'/ °

Har ar traningsdata svart och valideringsdata vit.
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Testdata

Vi anvander testdatan for att f& en vantevardesriktig skattning av
felfunktionen pd ny data.

Vi bor inte andra ndgot pa modellen nar vi ska anvanda den p3 testdata.
Varfor?

M2(?,2,7)
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Leave-one-out cross-validation

Givet ett antal modeller gors foljande for varje modell:

1. Ta bort en observation och anpassa modellen till dterstdende data.

2. Anvand den anpassade modellen for att berakna felet pa den
borttagna observationen.

3. Upprepa 1 och 2 for alla datapunkter. Berakna genomsnittet for
felfunktionen Gver alla observationer.

Valj modellen med lags genomsnittlig felfunktion.

OBS! Om vi har n observationer maste vi anpassa varje modell n génger.
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Leave-one-out cross-validation

XII Xll an J”II
Xli X__ Xn': J”I_
X X X, V.

\ Xlrr Xlrr X.nrr zrrr /
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K-fold cross-validation

Dela upp datan i k olika block. Givet ett antal modeller gors foljande for
varje modell:

1. Ta bort ett block och anpassa modellen till dterstdende data.

2. Anvand den anpassade modellen for att berdkna felet pa de
borttagna observationerna.

3. Upprepa 1 och 2 for alla block. Berakna genomsnittet for
felfunktionen over alla olika block.

Valj modellen med lags genomsnittlig felfunktion.

OBS! Om vi har K block maste vi anpassa varje modell K ganger.
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Leave-one-out cross-validation

X X X v,
ll‘Ir~ 'l"l_'r‘. X R L R
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X, b - X o Voo
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Bias, varians och brus

Givet en modell
y=f(x)+¢, E[]=0, V[]=02

med skattad funktion y = )?(xtest).

Om vi beraknar MSE far vi:

2

E |:(ytest - f(Xtest))2:| = V[S] +V |:f(Xtest):| + Bias [f(xtest)]

e Brusvariansen V[e]: irreducibelt brus

e Modellens varians V[f(xest)]: hur mycket andras f nar vi byter
dataset

o Modellens systematiska fel Bias[f(xest)]: modelleringsfel i modellen
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