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One-Dimensional Kernel Smoothers

Vi tanker oss tillbaka till KNN och dess anvandning vid regression.

g(x) = Medel(y;|xi € Nk(x)).

Bl& har K = 10 och gron K = 30.



One-Dimensional Kernel Smoothers

e Problem med hopp i funktionen.
e Ett satt att losa det ar att vikta om punkterna.

Vi vill estimera g(xo) men istallet for att ge alla narliggande punkterna
samma vikt s& anvander vi

n
R i1 Ka(x0, xi)yi
g(Xo) — Z nl ( ) ,
> et Ka(xo, xi)

dar Ky (xo, x;) ar en viktfunktion (Kernel).



One-Dimensional Kernel Smoothers

Kernel-funktionen ar en tathet, vanligtvis given pd formen

Xo — Xj
K)\(Xo,X,'):D<O>\|)
1—[t[P)9 t] <1,
D(t)oc{( 1), om || <

0 annars.

eller D(t) &r tathetsfunktionen for en standard normalférdelning. A kallas
for "bandwidth”.
Triangel : p=1,g=1
Epanechnikov : p=2¢g=1
Quartic : p=2,g=2
Tri-cube : p=3,9=3



One-Dimensional Kernel Smoothers

Vi testar tre olika kernels (Triangel - Grén, Epanechnikov - Brun, Quartic
- BI&) och far foljande resultat




One-Dimensional Kernel S thers

Ett satt att gora "viktat KNN" som ger en "mjuk” funktion.

Vanligtvis satter vi inte ett antal grannar.

e Later \ styra hur stort fonster vi kollar i.
e Manga olika val av kernels.

Problem vid kanterna.



Lokal Regression

Vi har sedan tidigare delat upp variabelrummet i olika delar och gjort
regression pa varje del.

Istallet for att dela upp rummet i forvag och gora regression i varje del,
varfor inte valja ett intervall runt den punkt dar vi vill berakna
regressionen?

Hur valja omrdde?



Lokal Regression

Inspirerat av det One-Dimensio Kenel Smoothers

[ Gor (linjar) regression vid en punkt xq dar vi viktar alla fel med en kernel. ]

For varje punkt xo dar vi vill berakna funktionen |oser vi ett
regressionsproblem

E?)i(n) Z K (x0, i) [yi — Bo(x0) + Bi(x0)xi]>.
0 =1



Lokal Regression

Skattar lokal regression med olika A med p = g = 3 (Tri-Cube)




Lokal Regression

e Kan sdklart gora polynomregression istallet for linjar regression.
e Gar att gora for multiple regression,

e Vanligt att man bara gor lokal regression for ndgra enstaka
parametrar.

e Kan gora simultan lokal regression dar vi skattar ett p-dimensionellt
plan.

e Funkar (generellt) daligt for p storre an 4.
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Generaliserade Additativa Modeller

Allt det vi gjort denna och forra forelasning handlar om att presentera
flexibla modeller for att prediktera y givet x.

Nu ska vi anvanda detta for att skapa flexibla modeller for att prediktera
Y givet X1, X0, X3, ..., Xp.

Generaliserade Additativa Modeller (GAM) ar en generell modell for
att utoka linjar regression genom att tillata icke-linjara funktioner av
varje variabel, samtidigt som modellen ar additativ.
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Generaliserade Additativa Modeller

Gemensamt for alla GAM modeller ar att vi i var regression eller
klassificerings modell byter ut

Bo + Bix1+ Boxo + ...+ ﬂpxp,

till
Bo + Brg1(x1) + Baga(x2) + . .. 4 Brgp(Xp),

dar g; ar en ("mjuk”) icke-linjar funktion.
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Generaliserade Additativa Modeller

For regression far vi foljande typ av modell,
Yi = Po + frg1(x1) + Baga(x2) + - .. + Bpgp(xp) + i

dar vi ar fria att valja varje g; sjalva.

T.ex. kan vi valja att ndgra ska vara splines, ndgon kanske ar en
steg-funktion och ndgon ar identitetsfunktionen.
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Generaliserade Additativa Modeller

For klassificering far vi foljande typ av modell,

log <1f(:()x)) = Bo + frg1(x1) + Pogo(x2) + ... + Bpgp(xp) + €,

dar vi ar fria att valja varje g; sjalva.

Har kan vi igen aktivt valja vilka typer av funktioner som passar bast per

variabel.

14



Generaliserade Additativa Modeller

e GAMs later oss anpassa en icke-linjar funktion for varje forklarande
variabel.

e Eftersom modellen ar additativ kan vi fortfarande undersoka effekten
av varje forklarande variabel genom att hélla de andra konstanta.

e Hur "mjuka” varje funktion ar kan vi beskriva genom
frihetsgraderna.

e Den storsta nackdelen ar att modellen maste vara additativ.

e Detta gor att interaktioner mellan variabler missas.
e Vi kan lagga till specifika interaktioner, men detta maste goras
manuellt.
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Sammanfattning av kursen



Sammanfattning av kursen

Sammanfattning i en mening:

e Givet data, hitta den basta (mest |dmpade), modellen som beskriver
detta dataset.

Till var hjalp har vi gatt igenom valdigt manga olika modeller och
algoritmer.
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Sammanfattning

e Modellval

Felfunktioner
Dela upp data i traning, validering, test.

Korsvalidering
AIC, BIC. ..
Variabelselektion

e Regularisering,
e LASSO, Ridge
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Sammanfattning

e Tradmodeller
e Dela upp variabelrummet i rektanglar.
e Varje rektangel far ett varde.
e Olika regler for uppdelning beroende pa problem.
e Beskarning av trad
e Forbeskarning
e Efterbeskarning
e Ensamblemetoder
e Bagging - Anvand bootstrap for att skapa manga "oberoende” trad.
e Random forest - Gor slumpmassiga andringar i traden.
e Boosting - Skapa mdnga sma trad, men modifiera datan mellan varje
trad.
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Sammanfattning

e K-narmaste grannar

e Skattar vardet med hjilp av ndrmaste datapunkterna.
e Kan forbattras genom att vikta med avstadndet

e Naive bayes

e Skatta klassificering med hjalp av bayes sats
e For full fordelning kravs mykcet data.
e Gors ofta forenklningen att varje variabel ar oberoende.
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Sammanfattning

e Klusteranalys

e Oovervakad inlarning.
e K-means klustring

Hierarkisk klustring
e K-medoid klustring
DBSCAN

20



Sammanfattning

e |cke-linjar regression
e Grundidé ar att hitta en transformation av forklarande variabler.
e Gatt igenom manga olika transformationer.

e Basfunktioner

e Splines

Kernelfunktioner

Lokal regression

Neurala natverk

e Olika typer av lager for oliak problem.
e Olika aktiveringsfunktioner.
e Global approximation theorem.
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Tack for att ni har lyssnat!

Nu ar det bara projektet kvar.



