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Maskininlarning (ML)

e Vad ar maskininlarning? Later datorer lara sig monster fran data utan att vara explicit
programmerade.

e Python & ML: Finns kraftfulla bibliotek som (pandas, pytorch, tensorflow).

o Baksidan: Maskininlarning kraver i praktiken stora mangder data for att hitta moénster.



-

ML (kort krlng typer)

o Overvakad ML Rd
o Modellen tranas pé'ett dajca‘set"dér bade input, X, och korrekt autput, y, ar kanda.
o Uppmérk..t'data‘ | .
. Obvervakad ML -
"o ‘Ouppmarkt data; inget y-varde finns- | %
. F6rstérkniribsinlérni'ng (RL) = =~ =~ s « = . ‘ | i
"'Agent lar sig genom att prova«och fa belonlngar : - : g ! T‘

*VVi-kommer skrapa lite p& ytan inom évervakad ML idag.



Maskininlarning med Python

-Dagens exempel

e Linjarregression
e Beslutstrad

e Neurala natverk




Exempel for introduktion av koncept

e Linjar regression: Hitta samband mellan datapunkter




e Linjar regression: Hitta samband bland datapunkterna.

e Vilket samband?

o Linje? Annan kurva?

@ Data
—— Regressionslinje




Datan ovan genererades med foljande uttryck:

np. linspace(@, 10, NN, endpoint=True)

np.array([x[ii] + 3 x (-.5 + np.random.rand()) for ii in range(NN)])

Darfor rimligt att anta ett linjart forhallande, eller hur?



e Hur hittar vi linjen?
o Réata linjens ekvation: y = kx + m, dar k ar linjens lutning och m ar
skarningspunkten med y-axeln

Kor

k, m = np.polyfit(x, y, 1)

print(f'k = {round(k,3)}, m = {round(m,3)}")

vilketger k = 0.993, m = 0.093



e Nuharvidatafor x = 0, 1, 2, 3,
e Vivillnuveta y for x=3.5,dvs "osedd data"

e Anvand var enkla ML-modell och stoppa in x-vardet:

prediction = k x x + m

print(f"Prediktion for x={3.5}: {prediction}")

vilket ger Prediktion for x=3.5: 3.568



Hur blir det med "battre" data (mindre slumpmassighet)?

y = np.array([x[ii] + .3 % (-.5 + np.random.rand()) for ii in range(NN)])

Detta ger linjarregressionen k = 0.999, m = 0.009

alltsa sambandet y = 0.999x + 0.009, vilket ju ligger mycket naray = x.



Bra data = battre maskininlarningsmodell! (Eller, tvartom, "skit in - skit ut")

® Data
—— Regressionslinje




Funkar pa samma satt for flerdimensionell data

3D-regression

e Data
== 3D-regressionslinje




10.59 starsize 511 Peak Manual Trigger Mode ®

Calculate V-Curve: succeeded, continue to Find Focus Point

X-axis: EAF Position Y-axis: Star Size

32875 32935

4.76 starsize 511 Peak Manual Trigger Mode
Auto focus succeeded, the focused position is 32969

X-axis: EAF Position Y-axis: Star Size

............... .

32935




Praktiska exempel

o Fastighetsvardering (boyta, antal rum, omrade, byggar)
o Efterfrageprognoser (reklamkampanijer, arstid, veckodag, vader)
e Halsa, samband mellan livsstil & blodtryck (alder, BMI, rokning, fysisk aktivitet)

o Ekonomi, loneanalys (utbildning, erfarenhet, kon, alder)
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Beslutstrad

Ett beslutstrad bestar av noder som representerar beslut baserade pa funktioner i datan, och grenar som leder till

nya beslut eller slutliga resultat (blad).

Beslutsregler: Vid varje nod stills en fraga, t.ex. “Ar &lder < 30?" Datan delas upp baserat pa svaret.

Traning: Tradet byggs upp rekursivt genom att valja den basta splitten enligt ett matt som minimerar fel (t.ex.
Gini impurity, information gain eller MSE).

Anvandning: Vanligt inom bade klassificering (t.ex. “godkand/underkand”) och regression (t.ex. “forutsag
pris”).
Tolkbarhet: En stor fordel ar att besluten ar latta att folja och forsta.

Risk for overanpassning: Trad som tillats vaxa fritt kan bli valdigt komplexa och dveranpassa till traningens
data.



Vi ska forsoka oss pa att trana ett liknande dataset baserat pa ett sadant beslutstrad




Skapa en klass for beslutstradet

depth = Tradets djup. HOogt varde = storre noggrannhet men ev. dveranpassning
(samre generalisering, jfr dverdrivet fokus pa detaljer -> missar helheten).

e split_value = Vardet dar vi delar datan.
o left / right = Pekare till vanster och hoger subtrad (gren).

e prediction = Om vinar ett 10v, anvands detta varde som forutsagelse.

class DecisionTree:
def __init_ (self, depth=3):
self.depth = depth # Maxdjup for tradet
self.split_value = None # Vardet dar vi delar datan

self.left = None # Vanster gren
self.right = None # HOger gren
self.prediction = None # FOrutsagelse om vi ar 1 ett lov




e Om vi har natt maxdjupet eller for fa datapunkter: berakna medelvardet som
forutsagelse.

def fit(self, X, y, depth=0):
if depth == self.depth or len(X) < 2:

self.prediction = np.mean(y) # Medelvardet anvands 1 loven
return

e Videlarin datanitva grupper baserat pa medianen.

self.split_value = np.median(X) # Dela datan vid medianen

left_mask = X < self.split_value
right_mask = X >= self.split_value




e (forts. fit ) Vi skapar tva nya "child nodes" och tranar dem rekursivt.

self.left = DecisionTree(self.depth)
self.right = DecisionTree(self.depth)

self.left.fit(X[left_mask], yl[left_mask], depth + 1)
self.right.fit(X[right_mask], yl[right_mask], depth + 1)




Gor forutsagningar

e Omyviariettlov - returnera det forutsagda medelvardet.

def predict(self, X):

if self.prediction is not None:
return np.full_like(X, self.prediction)

e Videlar upp X itva delar och forutsager med hjalp av barnnoderna.

mask = X < self.split_value
y_pred = np.zeros_like(X)
y_pred[mask] = self.left.predict(X[mask])

y_pred[~mask] = self.right.predict(X[~mask])
return y_pred




Skapa och trana tradet

o Skapar syntetisk data dar y ar en kvadratisk funktion plus slumpmassigt brus.

np.random.seed(42)
X = np.linspace(-10, 10, 100)
y:

2 % X**x2 + np.random.randn(100) *x 10

e Trana beslutstrad med maxdjup 3

tree = DecisionTree(depth=3)
tree.fit(X, vy)

y_pred_tree = tree.predict(X)




Askadliggor grafiskt

plt.scatter(X, y, alpha=0.5, label="Data")

plt.plot(X, y_pred_tree, color="green", label="Beslutstrad")
plt.legend()

plt.show()

Data och Beslutstrad

Data
—— Beslutstrad

-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5




Inklusive "faktiskt" trad

Data och Beslutstrad Beslutstrad

Data
—— Beslutstrad

T T T
-10.0 =75 -5.0




Flera trad = battre (endast demo)

Random Forest med 2 trad Random Forest med 10 trad Random Forest med 50 trad

Data Data Data
m— RF (2 trad) = RF (10 trad) = RF (50 trad)

-10.0 -7.5 -5.0 . X . . . . . . . N . . . . -10.0 -7.5 =50




Praktisk anvandning

» Prognoser for fastighetspriser
o Finns ett dataset med huspriser (beroende av t.ex. antal rum, boyta, etc.), kan ett
beslutstrad hitta enkla regler for att forutsaga pris.

o J. Exempel paregler som ett beslutstrad kan upptacka:
= ¥ "Om boytan ar 6ver 100 m? = Hégre pris"

= @ "Om huset &r i Stockholm - Hégre pris"



o Kundsegmentering
o Om vi har kunddata (alder, kdphistorik, etc.), kan beslutstrad hjalpa oss att hitta
grupper av kunder.
o . Exempel paregler:
= ¥ "Om kunden ar under 25 och koper teknik = Skicka studentrabatt"
= B "Om kunden kodper for dver 5000 kr/man - Skicka VIP-erbjudanden”



 |dentifiering av bedrageri i fakturor
o Beslutstrad kan hitta ovanliga monster i fakturor.

o ;o Exempel:
= [ "Om en faktura har en summa > 1000 000 och skickats p& en helg >
Risk for bedrageri”

= ¥ "Om en leverantdr har ovanligt manga fakturor pa samma belopp = Risk
for manipulation®






Anvandningsomraden

e Sjalvkorande bilar
e Datorseende

e Stora sprakmodeller (ChatGPT, Gemini, etc.)



NN i ett notskal
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Grundlaggande exempel med NumPy

o Ett neuralt natverk som lar sig en logisk operator (XOR)

e Poangen ar att datorn ska /ara sig en regel som inte ar hardkodad
o Detta genom att lara sig fran exempeldata (alltsa traningsdata)



Grafisk representation av detta exempel-nat

Grafisk representation av ett enkelt ANN fér XOR

Input Layer Hidden Layer Output Layer




e Det som tranasiett NN ar
o Vikter: Bestammer hur starkt en nod paverkar nastkommande lager av noder

o Biaser: Laggs till i varje nod for att ge flexibilitet i aktiveringsfunktionen



Definiera traningsdata och facit

e Variabeln X innehaller vara indata, i form av par:
[0,0] , [0,1] , [1,0] och [1,1].

e y innehaller de ratta svaren for varje indata enligt XOR:
For [0,0] - ©
For [0,1] - 1
For [1,0] = 1
For [1,1] = ©



Hur beraknas storheter i ett NN? (initial grov skiss)

Antag foljande initiala vikter (bortse fran bias just nu)

Grafisk representation av ett enkelt ANN for XOR

Hidden Layer Output Layer




Hur beraknas storheter i ett NN? (initial grov skiss)

e Antag natet i bilden ovan

e Antag inmatningen [0,1] (vilket skabli 1 som utmatning enligt ovan)
Initiera vikter slumpmassigt enligt figuren

e Berdknazs =ni*Wi; +noxW3=0%x04+1%x0.8=0.8

e Berdkna noden n3's varde med hjalp av den s.k. Sigmoid-funktionen:

1
sigmoid(z) = =
e <

ong=1/(14+e*) = 0.69
e Liknande berdkningar ger ns = 0.528,ochny = 0.61
o Repetera med dvriga tre traningsdata

e Detta kallas framatpropagering



Denna procedur i NumPy

Ovan skissartade tankegang ar faktiskt mycket lattare att visa med kod sa nu gar vi till
botten med det har i NumPy istallet.

o Definiera datasettet (traningsdatan):

X = np.array([[0, 0],
[0, 1],

1, o],
[1, 111)

och "facit":

= np.array([[0],
[1],

[1],
[0]])




Initiera parametrarna:

input_dim # Tva ingangar
hidden_dim = # Tva noder 1 dolt lager (funkar aven med fler!)

output_dim = # En utgang
learning_rate = 0.1 # Hur snabbt inlarningen ska ske
epochs = 10000 # Hur lange vi ska trana




Initiera vikterna slumpmassigt:

. random. randn(input_dim, hidden_dim) # Vikter mellan inmatning och gomt lager
. random. randn(1, hidden_dim) # Bias mellan inmatning och gomt lager

(
(
. random. randn(hidden_dim, output_dim) # Vikter mellan gomt lager och utmatning
.random. randn(1, output_dim) # Bias mellan goémt lager och utmatning




Traningsloopen borjar snart. Forst ska vi definiera tva anvandbara funktioner.

Sigmoid-funktionen (&ndrar ett varde till en sannolikhet),

def sigmoid(x):

return 1 / (1 + np.exp(-x))

samt dess derivata (anvands under sjalva inlarningen)

def sigmoid_derivative(x):

return sigmoid(x) * (1 - sigmoid(x))




Figur pa sigmoidfunktionen och dess derivata:

— Sigmoid

— Derivata

Sigmoidfunktionen ar en av manga s.k. aktiveringsfunktioner inom ML.



NU borjar traningsloopen &. Vi borjar med den "framatpropagering" vi skissade pa ovan.

np.dot(X, W1) + bl # Berakna insignal till dolt lager
sigmoid(z1) # Aktivering i dolt lager

np.dot(al, W2) + b2 # Berakna insignal till utgangslagret
sigmoid(z2) # Utgangen fran natverket

Tank pa att detta ar matriser! Exempel:
(0 0
0 1 (—41725 —0.942

a=x-Wi=1, 0.217  0.326
\1 1/

) = (4 x 2)-matris




Berakna fel och medelkvadratfel:

error =y — a2

loss = np.mean(errorxx2)




Bakatpropagering genom berakning av gradienten (derivatan) av felet med avseende pa

aktiveringen i utmatningslagret

d_a2 = error * sigmoid_derivative(z2)

Gradienten av forlustfunktionen med avseende pa vikterna i det sista lagret

d_W2 = np.dot(al.T, d_a2) # .T gor (M x N-matris till N x M-matris)

Hur utmatningsneuronens bias ska justeras till nasta traningsloop

d_b2 = np.sum(d_a2)

En liknande procedur upprepas for det resterande lagret (nasta sida)



Bakatpropagering genom berakning av gradienten av felet med avseende pa aktiveringen i

det mittersta lagret

d_al = np.dot(d_a2, W2.T) * sigmoid_derivative(zl)

Gradienten av forlustfunktionen med avseende pa vikterna i det sista lagret

d Wl = np.dot(X.T, d_al)

Hur utmatningsneuronens bias ska justeras till nasta traningsloop

= np.sum(d_al, axis=0, keepdims=True)




Nu, antligen, kan vi uppdatera vikterna med de gradienter vi beraknat ovan:

learning_rate % d_W2
learning_rate % d_b2

learning_rate * d_W1
learning_rate % d_bl




Dessa vikter och bias gar nu in som uppdaterade varden hogst upp i loopen igen, och hela
proceduren upprepas.

e Varje loop brukar kallas epoch
o Tiotusentals epoker (!) kan kravas for tillrackligt bra resultat
o Har kan vi alltsa laborera med parametern epochs och se hur manga som kravs

e Den andra vasentliga parametern ar learning_rate
o Denna sager hur abrupt vi ska uppdatera vikter och bias

o Typiskt ett lagt varde mycket mindre an ett, men tal att laboreras med



Utvardering efter traning vid 10000 epoker och learning rate 0.1

print(a2)

[[0.04746178]
[0.94491401]
[0.95708922]
[0.04188052] ]

dvs, maskinen har lart sig XOR-operatorn ratt bra med enbart traningsdatan!



Sammanfattning, neurala natverk

o Skriptet definierar ett natverk med tva lager som tranas pa XOR-data.

e Genom att iterativt rakna ut ett svar, jamfora med det korrekta svaret och justera sina
vikter, lar sig natverket att producera ratt output.

o Vitranar datorn pa detta satt for att demonstrera hur neurala natverk kan anpassa sig
och lara sig komplexa samband genom exponering for exempel, vilket ar grunden for
maskininlarning.

Denna metod, att lara datorn genom upprepade justeringar baserat pa fel, ar en central idé
inom modern Al och anvands i manga olika applikationer.



Demo, ost-Al

(om det mot formodan finns tid)



