LINKOPING
II.“ UNIVERSITY

732G12 Data Mining

Forelasning 4

Josef Wilzén
IDA, Linképing University, Sweden



Dagens forelasning

= K-ndrmaste grannar

= One-Dimensional Kernel Smoothers

Lokal Regression
= GAM: Generaliserade Additativa Modeller



K-narmaste grannar

[ Idé basera predikation pa de K datapunkter som ar narmast.

Ger en icke-parametrisk metod fér klassificering och regression.

Problem: Vad ar narmast?



Avstandsmatt

Vi behover ndgot som talar om for oss hur néra tva datapunkter ar.
Finns manga alternativ som man kan vilja, som ger olika resultat.

Euklidiskt avstand

Manhattan avstand

p
d(x,y) = D Ik — il
k=1



K-narmaste grannar

1. Lat k vara ditt valda antal grannar och D din traninigsdata.
2. Fér varje testdata z= (x', /) € D:

2.1 Beradkna d(x,x’) (avstiddet mellan z och all tréningsdata)
2.2 Valj D, C D, de k narmaste traniningsdatan till z

2.3 Laty =argmax, >, cp by
2.3 ar majoritetsval. Kan ocksé vikta detta varde med avsténdet:
2.3 y =argmax, > . ep, Wilv=y.

For regression anvands medelvarde, alternativt viktat medelvérde.
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K-narmaste grannar

(a) 1-nearest neighbor

(b) 2-nearest neighbor

(c) 3-nearest neighbor




K-narmaste nnar

= Maélet med modellen ar att prediktera nya observationer

= — enkel/lat metod
= Avstandsmatt paverkar, paverkas stort av olika skalor pa variabler
= Léngsam anpassning.
= Kanslig mot brus.

= Val av K har stor betydelse!

= Litet K ger dveranpassning.
= Stort K ger underanpassning.
= Korsvalidering kan anvandas for att bestamma K.

= Producerar godtyckligt utformade beslutsgranser.

= Problem i hogre dimensioner — Curse of dimensionality


https://en.wikipedia.org/wiki/Curse_of_dimensionality

K-narmaste granna

Regressionsdata: réda linjen + brus

8(x) = Medel(yi|x; € Ni(x)).

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



One-Dimensional Kernel Smoothers

= Problem med hopp i funktionen.

= Ett satt att |6sa det ar att vikta om punkterna.

Vi vill estimera g(xp) men istéllet for att ge alla narliggande punkterna
samma vikt s3 anvander vi

_ Sor Ka(xo, xi)yi
oy Ka(xo, x1)

dar K\(xo, X;) ar en viktfunktion (Kernel).

&(x0)



One-Dimensional Kernel Smoothers

Kernel-funktionen ar en tathet, vanligtvis given pa formen

K)\(X07X,') - D <|XO ; Xi)

1—[tP)9, om [t] <1,
by {0 14) i<
0 annars.

eller D(t) ar tathetsfunktionen fér 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 - Gron, Epanechnikov - Brun, Quartic
- BI&) och far féljande resultat

10



One-Dimensional Kernel Smoothers

= Ett satt att gora "viktat KNN" som ger en "mjuk” funktion.
= Vanligtvis satter vi inte ett antal grannar.

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

= Problem vid kanterna.
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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 forvdg och gora regression i varje del,
varfor inte valja ett intervall runt den punkt dér vi vill berdkna
regressionen?

Hur vélja omrade?
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Lokal Regression

Inspirerat av det One-Dimensio Kenel Smoothers

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

For varje punkt xo dar vi vill berdkna funktionen Idser vi ett
regressionsproblem

ggxm) > Ka(x0, xi)lyi — Bo(x0) + B(x0)x]>.
=
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Lokal Regression

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

= Kan sadklart gora polynomregression istéllet for linjar regression.
= Gar att gora for multipl regression,

= Vanligt att man bara gor lokal regression for nagra enstaka

parametrar.

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

= Funkar (generellt) daligt fér p storre an 4.
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Generaliserade Additativa Modeller

Det vi gjort denna och férra forelasning handlar om att presentera
flexibla modeller for att prediktera y givet x.

Nu ska vi anvdnda detta for att skapa flexibla modeller for att prediktera
y givet x1,Xx2,X3, ..., Xp.

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

Gemensamt for alla GAM modeller ar att vi i var regressions- eller
klassificeringsmodell byter ut

Bo + Bix1 + Boxo + ...+ BpXp,

till
Bo + Brg1(x1) + Baga(x2) + . .. + Bpgp(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+ Pigi(xa) + B2ga(x2) + ... + Bpgp(Xp) + i

dar vi ar fria att valja varje g; sjalva.

T.ex. kan vi valja att nagra ska vara splines, nagon kanske ar en
steg-funktion och nagon &r identitetsfunktionen.
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Generaliserade Additativa Modeller

For klassificering far vi foljande typ av modell,

log <15(:zx)> = Bo + S181(x1) + Baga(x2) + - .. + Bogp(Xp) + €1y

dar vi ar fria att vélja varje g; sjalva.

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

variabel.
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Generaliserade Additativa Modeller

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

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

= Ger en bra avvagning mellan flexibilitet och tolkningsbarhet

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

= Den storsta nackdelen dr att modellen maste vara additativ.

= Detta gor att interaktioner mellan variabler missas.
= Vi kan lagga till specifika interaktioner, men detta maste goras
manuellt.
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