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Maskininlarning

* Introduktion

Beslutstradsinlarning
— Entropi

* Linjar regression

e Vektorer

» Klassificering

— Perceptroner

* Artificiella Neurala Nat (ANN)
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Typer av aterkoppling

« Overvakad inlarning (supervised learning)

— Omgivningen talar direkt om vilken handling som skulle varit korrekt, finns
ett facit, en specifik exempelmangd

e (Qovervakad inlarning (unsupervised learning)
— Ingen aterkoppling fran omgivningen
» Forstarkt inlarning (reinforcement learning)

— Agenten far bara reda pa om det var bra eller daligt, inte varfor eller vilken
handling som orsakade detta
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Overvakad inlarning

* Givet en traningsmangd (Xq, V1), (X2, ¥2)s «oey Xy Vi)
dar x ar indata och y kommer fran en okand funktion y = f(x)
finn funktionen h som approximerar f

* haren hypotes om varlden, en modell av varlden

Y kallas facit, guldstandard (ground truth)
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Inlarning

Datamangd med indata, X och motsvarande korrekta malvarde y
* Traning
— Visa upp alla X och y och |at systemet lara sig

* Testning

— Testa en modell genom att visa upp X och jamféra modellens predicerade utvarde
med malvardet y

* Traningsfel
— Fel hos modellen vid traning

* Generaliseringsfel

— Hur mycket fel modellen gor pa okdnda data. Uppskattas utifran testfelet, dvs. fel
vid testning
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Underfitting och overfitting

* Underfitting

— Modellen racker inte for att fa ett |agt felvarde pa traningsmangden. Den ar
annu samre pa testmangden.

* Qverfitting

— Modellen 6veroptimerad pa traningsdata. Lagt felvarde pa traningsdata
men hogt pa testdata.

Lamplig modell Underfitting Overfitting




Utvardering

* Hur bra generaliserar modellen, h
— Bias: hur mycket avviker modellen och hur
— Varians: hur olika blir modellen beroende pa traningsdata
* Avvagning mellan bias och varians
— Liten bias kan ge komplex modell som passar traningsdata perfekt

— Liten varians kan ge enklare modeller som generaliserar battre

e (Oftavaljer man den enklaste modell som passar data
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Beslutstrad (decision trees)

e Skapa en kompakt representation av beslut i en situation beskriven som en mangd
egenskaper som paverkar beslutet

* Exfran kursboken om att vanta pa restaurang (Russel & Norvig)
— Attribut

* Finns det alternativi narheten

* Finns det en bar att vanta i

e Ardet helg

 Arjaghungrig

* Finns det kunder i restaurangen
* Regnar det

* Vilken typ av restaurang ar det

* Etc.
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Restaurangexemplet

Alternativ

Nej

Bar
Ja Nej Ja
Regn Kunder Vantar
Nej Ja 0-30 30-60 60
Vantar inte | Vantar || Vantar inte || Vantar Vantar inte

Vantar inte
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Beslutstradsinlarning

Skapa optimalt beslutstrad ur en exempelmangd

Initialisera rotnoden med hela exempelmangden
while det finns en nod, N, som kan delas:
for each attribut A evaluera delning vid A:

anvand basta A for att dela N
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Exempel: Ar personen gift?

NAMN | INKOMST | ALDER GIFT
Marie 55000 28 JA
Sven 40000 31 JA
Olle 30000 37 NEJ
Eva 55000 42 JA
Uwe 35000 27 NEJ
Hans 30000 36 NEJ
Anne 60000 53 JA
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Konvertera numeriska data

NAMN |INKOMST | ALDER GIFT
Marie > 40000 < 40 JA
Sven > 40000 <40 JA
Olle < 40000 <40 NEJ
Eva > 40000 > 40 JA
Uwe < 40000 <40 NEJ
Hans < 40000 <40 NEJ
Anne > 40000 > 40 JA
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Dela vid alder?

Marie > 40000 <40 JA

Sven > 40000 <40 JA

Olle < 40000 <40 NEJ

Eva > 40000 > 40 JA

Uwe < 40000 <40 NEJ

Hans < 40000 <40 NEJ

Anne > 40000 > 40 JA

M =>40

Marie  |> 40000 JA Eva > 40000 JA
Sven > 40000 JA Anne > 40000 JA
Olle < 40000 NEJ
Uwe < 40000 NEJ
Hans < 40000 NEJ

Maste dela igen!
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Dela vid inkomst?

INAMN __ [INKOMST | ALDER | GIFT
Marie 340000 <40 JA
Sven 340000 < 40 JA
Olle < 40000 <40 NEJ
Eva 3 40000 340 JA
Uwe < 40000 < 40 NEJ
Hans < 40000 < 40 NEJ
Anne 3 40000 340 JA
< 4000 >40000
INAMN _ [ALDER| GIFT NAMN _|ALDER| GIFT |
Olle < 40 NEJ Marie < 40 IA
Uwe < 40 NEJ
Hans <40 NEJ Sven <40 JA
Eva > 40 JA
Anne > 40 JA
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Information

* Hur valja attribut att dela tradet?

e Oftaanvands informationsmatt

* Information innebar minskad osdkerhet
e Exempel

— Om man i ett varuhus fragar var skivavdelningen finns och far veta att det
finns pa vaning 1, far man mer information om det finns 8 vaningar an om
det finns 2 men ingen information om det bara finns en vaning.

» Utfallet av en handelse med flera lika sannolika mojligheter ger mer
information an utfallet av en handelse med farre lika sannolika
mojligheter
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Entropi

* Hur mycket varians eller variation finns i datan?

e Anta att det finns C olika klasser i var datamangd d. Entropi kan da
beraknas som:

E(d) =~ ) pdog,(pc)

Entropi for cec

datamangden d
Sannolikheten att ett

slumpmassigt elementid
tillhor klassen ¢

Summan for alla klasser
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Entropi, exempel 1

Bla eller gron med 50% sannolikhet
E(d) = —(0,5 x log,(0,5) + 0,5 * log,(0,5)) = log,(0,5) =1

BI3, gron eller rod med en sannolikhet pa 1/3

1 1 1 1 1 1 1
E(d) =-— glogzg+ 510925 +§logzg = —logz§ ~ 1,584

BI3, gron eller rod med 1/2, 1/6 respektive 1/3 sannolikhet

1 1 1

1 1 1
E(d) = — <E l0g25+ glogzg +§log2§> ~ 1,459

E(d)=—- Z plog;p,

cecC
d
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Entropi, exempel 2

* Musikavdelningen i varuhus med tva lika sannolika vaningar
-(“2log,(72) + ¥2l0g,(72)) = -10g,(72) = l0g,(2) = 1

» 8 lika sannolika vaningar
-Velogo(Y8) - ... -Yslogy(Y8) = -10g,(¥s) = log,(8) = 3

* Jamfor vanlig datarepresentation
1 bit for att representera 2 olika alternativ

3 bit for att representera 8 olika alternativ
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Valja basta attribut

e Vivill valja det attribut som ger mest information, dvs. det som
minskar entropin sa mycket som mojligt
* [nformationsteori

— En bit information motsvarar ett ett ja/nej svar pa en fraga dar bada svaren
ar lika sannolika

— Informationsinnehallet berdknas pa liknande satt som entropin men viktat
med avseende hur data delas upp av ett attribut
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Information for attribut A

Entropin for attributvarden for A berdknas utifran andelen
instanser som hamnar i varje gren och entropin for respektive
gren

d,: instansernaigrenv dv
1(4,d) = Zu - 2 p.log;p. )

d: inkommande instanser — |d] cec

d,.: instanserigren v av klass ¢

Sannolikheten att ett
slumpmassigt element
hamnar i grenen v
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Information for attribut A

Entropin for attributvarden for A berdknas utifran andelen
instanser som hamnar i varje gren och entropin for respektive
gren

d,: instansernaigrenv |dv| |dvc |dv |
| . ad =y = Z )
d: inkommande instanser o |d] |d, | Id |
d,.: instanserigren v av klass ¢
Sannolikheten att ett Sannolikheten att ett
slumpmassigt element slumpmassigt element i
hamnar i grenen v grenen v tillhor klassen ¢
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Informationsvinst (information gain)

* Beraknas lite olika beroende pa vilken algoritm som anvands

* Men generellt
— Den information som man vinner om man gar ner i grenarna for ett attribut
— Eller med hur mycket entropin (osakerheten) minskas

* Gain(A,d) = E(d) —1(4,d)

e Valj det attribut som ger hogst vinst, dvs. minska entropin
(osakerheten) sa mycket som majligt
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Exempel fran tidigare

Mal: gift eller ogift?

NAMN |INKOMST | ALDER GIFT
Marie > 40000 < 40 JA
Sven > 40000 <40 JA
Olle < 40000 <40 NEJ
Eva > 40000 > 40 JA
Uwe < 40000 <40 NEJ
Hans < 40000 <40 NEJ
Anne > 40000 > 40 JA

LINKOPINGS
II.“ UNIVERSITET



. o E(d) = - Z p.log,(pc)
Starttillstand

« 4/7 ar gifta
» 3/7 ar ogifta

E(d) = l * 31 > = 0,985
N 70927 740927
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] E(d) = = ) plog(pe)
Alder

INAMN__[INKOMST [ ALDER [ GIFT |
1 1 Mari > 40000 40 JA
© <40 (2 glfta’ 3 Oglfta) s\?erf > 40000 z4o JA
. . Olle < 40000 <40 NEJ
e 240 (2 gifta, 0 ogifta) Eva | >40000 | >40 | JA
Uwe <40000 | <40 NEJ
Hans <40000 | <40 NEJ
Anne >40000 | >40 JA
< 40 ; \I >40
Marie  |> 40000 JA Eva > 40000 JA
Sven  [>40000 JA Anne  |> 40000 JA
Olle < 40000 NEJ 2 2
Uwe < 40000 NEJ | = log —l=0
Hans  |< 40000 NEJ 2 922

100, % +2100,2 ) = 0,971
50925 T 50925 | = Y

Berdakna entropi for respektive gren
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A d) = ldvli dul | ldve
D= 20| 2 1) % v
VEA c

Alder, forts.

<40: 5av 7 med entropi 0,971
> 40: 2 av 7 med entropi O

5 2
I(alder, d) =7 X 0,971+7 X 0= 0,693

Gain(alder,d) = 0,985 — 0,693 = 0,292
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Inkomst

« < 40000 (0 gifta, 3 ogifta)
« >40000 (4 gifta, 0 ogifta)

3 4
[(inkomst, d) =5 X 0+; X0=0

Gain(alder,d) = 0,985 — 0 = 0,985

NAMN |INKOMST | ALDER GIFT
Marie > 40000 <40 JA
Sven > 40000 <40 JA
Olle < 40000 <40 NEJ
Eva > 40000 >40 JA
Uwe < 40000 <40 NEJ
Hans < 40000 <40 NEJ
Anne > 40000 >40 JA
< 40000 >40000
NAMN ALDER GIFT NAMN ALDER GIFT
Olle < 40 NEJ Marie < 40 JA
Uwe <40 NEJ S <20 IA
Hans < 40 NEJ Ven
Eva >40 JA
3 l 3 0 Anne >40 JA
3 9> 3 4 4
—lo —) =0
(4 923
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Restuarangexemplet, traningsexempel

Exempel Attribut Mél
Alt | Bar | Helg | Hunger | Kunder | V-tid | Regn | Bokat | Typ | Vantar
X1 Ja Nej Nej Ja Nagra 0-10 Nej Ja Fransk Ja
X2 Ja Nej Nej Ja Full 30-60 Nej Nej Thai Nej
X3 Nej Ja Nej Nej Nagra 0-10 Nej Nej Kina Ja
X4 Ja Nej Ja Ja Full 10-30 Nej Nej Thai Ja
X5 Ja Nej Ja Nej Full >60 Nej Ja Fransk Nej
X6 Nej Ja Nej Ja Nagra 0-10 Ja Ja Pizza Ja
X7 Nej Ja Nej Nej Ingen 0-10 Ja Nej Kina Nej
X8 Nej | Nej | Nej Ja Nagra 0-10 Ja Ja Thai Ja
X9 Nej Ja Ja Nej Full >60 Ja Nej Kina Nej
X10 Ja Ja Ja Ja Full 10-30 Nej Ja Pizza Nej
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+: vantar

-:vantar inte
Beslutstrad
KUNDER
Nagra Full Ingen
+ x1, X3, X6, X8 + x4 +
- - X2, X5, X9, x10 - X7
JA HUNGRIG . NEJ
Ja Nej
+ X4 +
- x2, x10 - x5, x9
e Thai NEJ
W
Pizza Kina + x4
Default 4 Default - X2
- X10 kHELG\Nej
NEJ + x4 +



Resultat

* Beslutstradet anvander inte alla attribut
e Kan ha funnit okanda samband mellan attribut

* Om det saknas exempel for ett visst attributvarde sa returnera nagot
defaultvarde

 Om attributen inte racker for att det ska finnas beslut i alla grenari
traningsdatan sa saknas det antingen information och fler attribut
behovs eller sa ar det ett fel
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