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Kursupplagg

o Larare och examinator: Josef Wilzén

e Upplagg
» Foreldsningar
» Datordvningar/labbar
» Projektarbete = 2.5 hp (U,G) — gors i par
» Tenta =5 hp (U,G,VG)



Kursupplagg

o Foreldsningar
» Ny information och metoder presenteras
@ Datordvningar

» Losning av dvningar som behandlar tidigare material
» Forberder b&de infor projektarbetet och tentan

Projektarbete:
» Storre uppgift dar ni ska analysera data mer sjalvstandigt

@ Seminarium
» Projektarbetet presenteras och opponeras
@ Tenta
» Paminner om datorévningarna, kan ha teoretiska fragor



Kursutvardering 2021

o Antal respondenter: 17
@ Antal svar: 7 (Svarsfrekvens: 41 %)

@ Vilket helhetsbetyg ger du kursen? 3
o Férandringar:
> Labbar

> Projekt — startar tidigare
» Tentan — lite mer hjilp



Bonuspoang till tentan

@ Chans till 2 bonuspoidng till tentan
o Krav: deltar p& 9 av 14 labbtillfillen
@ Deltaga betyder:

» vara dér och jobba aktivit med kursinnehéllet

» stilla minst en fraga till lararen om kursinnehéllet eller visar upp minst
en [6sning till n&gon uppgift

@ Bonuspoangen:

» Gilltiga for de tre tentatillfdllena som ar kopplade till 2022 &rs omgang
av kursen

» Anvinds p§ det forsta tentatillfallet som man deltar i av dessa tre
(sparas inte)

» Kan bara anvindas for att f3 godként betyg



Projektarbete

@ GOr i grupper om tvd

@ Gruppanmailan p8 Lisam
o Man ska vilja data sjilv
» Separat inldmning for val av datamaterial



Forkunskaper

Vad behovs sen tidigare?

Linjar algebra

Matematisk analys
Programmering

Regression och Variansanalys
Statistik teori
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@ Introduktion till Data Mining och Maskininldrning



Statistik

Fran Wikipedia: “Statistik dr en gren inom tilldmpad matematik som
sysslar med insamling, utvdrdering, analys och presentation av data eller
information.”

@ Vad ni har sysslat med i tvd &r...

@ Tradionellt s8 har statistiker sysslat med
> Relativt sm& och “enkla” dataset
Inferens: hypotestest och konfindesintervall
Prediktioner
Strdvar efter att anvdnda s korrekta antagaden som méjligt
Modeller som &r latta att berdkna

v
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Statistik modellering

@ Startar med ett problem som relaterar till data

o Konstruktikon av abstrakta modeller som beskriver
sambandet/relationen mellan ett antal variabler

@ Utgér fran att det finns osdkerhet eller slumpelement i problemet och
att den ska vara med i modellen

o Beskrivs matematiskt: sannolikhetsférdelningar och ekvationer



Statistik modellering (forts.)

o Metoder for att skatta modellens parameterar hirleds och
implementeras

@ Sen anvands modellen for:

» inferens = kvantifiera osikerhet i modellen och dess parameterar

» prediktion = utvirdera modellen i nytt sammanhang/ny
data/framtiden etc

@ Del i storre vetenskapligt arbete



Exempel: linjar regression

Repons: y och férklarande variabler X
@ Vi antar att det finns ett linjart samband mellan y och X

o En deterministiskt modell:
y=XB

En slumpmodell

y=XB+e e~N(0,0%)

) ~ 1
Skattning: B = (XTX) " XTy
Inferens: vi kan konstuera olika test for modellen, tex t-test, eller
konfidensintervall for

@ Prediktion: Vi kan berdkna anpassade virden y for nya varden pd Xiest



Maskininlarning

Maskininlarning (Machine learning):

e System/modell/algoritm som kan lara sig fr&n data utan att att
explicita instruktioner/regler behover ges

Systemet lar sig av “erfarenhet” fran data
Anvinds for att fatta datadrivna beslut och prediktioner

Kan beskrivas som matematiska modeller eller algoritmer
Ofta fokus pa skalbarhet och berdkningseffektivitet
» Stora datormingder, snabba berdkningar

Ofta del i ett storre system/programvara

e Ursprung i datorvetenskapen, del av omrddet artificiell intelligens (Al)



Data Mining

Data Mining (datautvining):
@ Metoder for att hitta monster, samband stora datamangder

@ Skarningspunkten mellan:
» datorvetenskap, databashantering och statistik

o Ofta fokus p& skalbarhet och berdkningseffektivitet

o Fokus &r ofta p& explorativ dataanalys (vi vet inte var vi letar efter...)



Maskininlarning vs Data Mining

Stort overlapp mellen falten!!!
@ Maskininlarning: mer fokus p& prediktioner
@ Data mining: mer explorativ dataanalys och hitta nya samband

Statistical learning &~ Maskininlarning
“learning” inom maskininlarning betyder ofta “estimation” i statistik.



Diskussionsfraga

Diskutera i grupper om 3:

o Ge ett exempel pd tva stora eller komplexa datamangder dar man kan
finna intressant information.

@ Beskriv mangden och ange vilken information som kan finnas dari



Exempel pé stora datamaterial

Transaktionsdatabaser

Elektroniska hilsoregister

Register av telefonsamtal

Sociala ndtverk

Webbsidologgar

Korpus (stor samling sprikliga data)
Vider och klimatdata

Astrofysisk data



Maskininlarning

@ Metoderna kan vara antingen deterministiska eller probabilistiska
» Del beskivs med hjilp av algoritmer (=ingen explicit “modell”)
@ Manga klassiska statistika metoder anvdnds inom maskininldrning, ex:
> Linjar regression
> Logistik regression
» Principal komponent analys (kommer i Multivariata metoder)

e Maskininlarning ~ (nya) statistiska metoder som passar for
komplexa/stora dataset
» Mer fokus pa att l3ra sig en “funktion” an linjdra modeller
» Mer fokus p& prediktion



Dataset

Tabellformat

’ case \ variable 1 \ variable 1 \ variable 1 \ variable 1 \ . \ .

1

2

3

o Rader:

» object, record, observation, transaction

o Kolumner:
» Variable, attribute, feature, covariate
@ Finns ménga andra format:
» tidserier, text, bilder, kartor, grafer, videor



Olika dataskalor

@ Nominell: "Rad”, "Gron”, "BIl&"”
© Binar: 0 eller 1, TRUE eller FALSE

@ Ordinal: "lag", "mellan”, "hég”
© Intervall/Kvot: [0, 1], R, R*



Analysprocessen

Overgripande:
@ Problemformulering
e Samla in data

e Datahatering och utforskning: Radata — Anvandbar data

» NA, felaktigheter, rensa, outliers, skalning
» Metadata, plottar, beskrivande statistik

Modellering: skatta modeller och gor prediktioner

Evaluering: jamfor med problemformuleringen!



Datahatering

@ Saknade virden
» Eliminera objekt eller attribut (problem m&nga saknade virde, attribut
kan vara viktiga)
» Skatta saknade virden — imputering
> lIgnorera saknade virde

@ Forbearbeta data
» Aggregering
Urval
Reducera dimensionalitet

Diskretisering: gora en numerisk variabel till Nominell/Ordinal
Variabelomvandling (feature engingering)

vV VvV VY



Oversikt av metoder

@ Supervised learning (6vervakand inlarning):

» Klassificering och regression
» Varje obs bestr av en repsonevariabel (y) och férklarande variabler

(X).

» Virdet p& repsonevariabel: etiketter/ufall
@ Unsupervised learning (odvervakad inlarning)
» Ett antal variabler (X), men ingen reponsvariabel



Oversikt av metoder

@ Semisupervised learning
» Virdet p& responsvariabeln finns bara tillgéngligt p& en delmangd av
data
» Data: {X,,ya}.{Xp}
» Anvinda all data for att forstd relationen X — y
@ Reinforcement learning:
» Handlar om att lara sig att agera optimat i en miljo: robotar,
sjdlvkorande bilar
» Data — Lara sig beteende



Exempel pé olika inlarning

o Overvakad inlarning:

» Prediktera morgondagens elkonsumtion. Utgd fran vaderdata,
kalenderregister samt tidigare konsumtion.

» ldentifiera vilka siffror som finns i en bild.

» Skapa beskrivande texter for bilder automatiskt

@ Odvervakad inlarning:

» |dentifiera képmonster vilket kan anvdndas for reklamkampanjer.
» Hitta liknade grupper av likemedelsmolekyler
» Hitta bedragare bland bankkunder



Kursens omraden — Oversikt

e Kilassificering:
> y: Binar, nominell, ordinal
» Bygg modell for dndligt antal klasser (utfall)
> Prediktera klass fér ny observation
@ Regression:
» y: RRT, a<y<b
» Bygg modell for kontinuerligt utfall
» Prediktera utfall for ny observation

@ Modeller: beslutstrdd, neurala nitverk, k-ndrmaste grannar



Kursens omraden — Oversikt

o Klusteranalys:
» Dela upp observationer i grupper (kluster)
» Placera ny observation i "ratt” kluster
» Undersoka klustrens egenskaper
@ Associationsanalys:
» Hitta samband som sker ofta i transaktionsdata, ex. {blgjor} — {6/}



Hur definieras en lamplig modell?

e Modellen ska fanga den relevanta strukturen i problemet och
kunna svara pa fragestillningen

» En modells lamplighet beror alltid pa sin kontext!
e Givet ovan: modellen ska vara s enkel som mgjlig
» Ockhams rakkniv
» Vad vinner jag p§ att ha en mer komplicerad modell?

@ Modellen ska att g& att berdkna i en rimlig tid


https://en.wikipedia.org/wiki/Occam%27s_razor

Hur definieras en lamplig modell?

y="Ff(xlw)+e Ele]=0 Ve] =02

f dr en okdnd funktion
w dr ev parameterar till f

€ ar en slumpmissig felterm
Ex:

» f(x|w)=wq-sin(2m-x - w»)
> f(x|w)=w1-exp(—x-ws)
» f(x|w) =x1wi +xows + X303



Hur definieras en lamplig modell?

e Underanpassning (underfitting): modellen fangar inte relevanta
strukturer i problemet

o Overanpassning (overfitting): Modellen fangar upp bruset i data

Enkel modell, OK komplex modell,
fa parametrar manga parametrar




Modellval

@ Vi vill att modellen ska fungera bra p& ny data

@ Definera en felfunktion/kostnadsfunktion (error funciton/cost
function):

> Givet en datamingd s3 anger felfunktion hur bra modellen anpassar
den aktuella datamingden

e Vanliga exempel:
» Squared error loss: Tank normalférdelning, ex: linjar regression

1 ~ 2
MSE = — Y (Yi - f(Xi))
i=1
» Mean absolute error loss:

1 n
MAE =~ Y

ni=

N

yi—f(xi)

» Cross entroy loss: Vanligt for klassificering med neurala natverk
» Misclassification loss



Modellval

@ Dela upp dataset (om ej for liten) i slumpmissiga delar:
» Tréning (train)
» Validering (validation)
» Test

@ Olika proportioner kan viljas: (%,%,%),(0.6,0.2,0.2),(0.7,0.15,0.15)

e OBS! Traning bor inte ha mindre proportion dn de andra.



Hur hittas den basta modellen?

@ Ta fram nagra kandidatmodeller. De kan ha olika komplexitet.

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

Validering Test




Traningsmangden

@ Anvinds for att skatta parametrarna i modellerna

M1(2,7) M2(2,2,? M3(2,2,2.2,2

| Validering Test



Valideringsmangden

@ Anvidnds for att vélja den bista skattade modellen utifrén lamplig
felfunktion.

@ Vi kan iterara mellan att skatta nya modeller p& triningsdata och
utvdrdera dem pé& valideringsdata.

Basta!

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




Valideringsmangden

Tréningsdata=svart, valideringdata=vit

«O» «F»r «

Er» «E>»

DA



Testmangden

@ Anvinds for att f3 en vantevardesriktig skattning av felfunktionen p&
ny data.

@ Vi bor inte dndra ndgot pd modellen nar vi ska anvdnda den pa
testdata. Varfor?

M2(2,2,7)

Validering




K-fold cross-validation

Utgé frén ett antal kandidatmodeller.
Dela upp data i K block och fér varje modell:

O Ta bort ett block och anpassa modellen till dterstdende data

@ Anvind den anpassade modellen for att skatta felfunktionen fér de
borttagna observationerna (valideringsdata)

© Upprepa 1. och 2. for alla block och skatta felfunktionen for alla

valideringsdata. Berakna genomsnitt for felfunktionen &ver alla olika
block.

Vilj modellen med lagst genomsnittlig felfunktion.
Observera: Om vi har K block s3 maste vi skatta varje modell K ganger.



K-fold cross-validation

A A o ¥
Xk Kok RS Yy
AR 41 A3 el Ko i el Yika
Xigjenr Kagienk piisnk Yok
Alim- LR+ 2 ime iR+ pim-liR sl Fime iR
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Leave-one-out cross-validation

Utga fran ett antal kandidatmodeller.
Fér varje modell:

© Ta bort en observation och anpassa modellen till dterstdende
observationer

@ Anvind den anpassade modellen for att skatta felfunktionen fér den
borttagna observationen (valideringsdata)

© Upprepa 1. och 2. for alla observationer och skatta felfunktionen for
alla valideringsdata. Berdkna genomsnitt for felfunktionen over alla

olika block.
Vilj modellen med lagst genomsnittlig felfunktion.
Observera: Om vi har n obs sd méaste vi skatta varje modell n ganger.



Leave-one-out cross-validation

XII Xll Xlnl yl
Xl 2 X_‘_‘ X p _}"_s
X | _|i X: _|; X .p.'; y-li
\ Xl n Xlr: pn T




Bias, varians, brus

Forvantad test MSE:
. 2 . . 2
E | Ytest — f(Xtest)} =Vl]e|+V [f (Xtest):| + Bias {f(xtest)}

@ Brusvarians V/[g]: irreducibel brus

@ Modellens varians V [f(xtest)}: Hur mycket kommer f att indras nar
vi byter dataset

o Modellens skewhet Bias [f(xtest)}: Sytematisk skewhet eller
modelleringsfel i modellen



Bias, varians, brus

Bias-variance-trade-off
e Vi fill ha
» L&gt bias
» Lag varians

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
Testméngd
Felfunktion
Low High
Modellens

komplexitet




Avslut

@ Fragor? Kommentarer?
o Teams

@ Kurshemsidan
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