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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2)

@ Podstawowe algorytmy uczenia sie (czes¢ 2)
@ Naiwny klasyfikator bayesowski
@ Modele liniowe
o Las losowy
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Naiwny klasyfikator bayesowski
Naiwny klasyfikator bayesowski

Wzér Bayesa: P(A)P(B|A)
- P(B)

Zastosowanie do predykcji prawdopodobienstw klas:

P(A|B) =

P(d|z) = P(c=d| a1 = a1(z),a2 = as(x),...,an = ap(x))

Prawdopodobieristwo klasy na podstawie wartosci atrybutéw:

Plc=d|ar=v1,...,an = vp)
_ Ple=d)P(a; =v1,...,ap = v | c=d)
P(CLl:’Uh...,(ln:'Un)

Zatozenie o niezaleznosci:

n
Play =v1,....an = v, | c=d) = [ [ P(a; = vilc = d)
=1

Wymiar VC: liniowo zalezny od n — ograniczone ryzyko nadmiernego dopasowania.
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Naiwny klasyfikator bayesowski
Naiwny klasyfikator bayesowski: estymacja
prawdopodobienstw

Prawdopodobienstwo a priori klasy:

Plc=d) = Pr(c =d) = IT’r}'d!

Prawdopodobieristwo warunkowe wartosci atrybutu:
To—da—uv,
P(a; =vilc=d) = Pr._, (a; =v;) = 7| Cid’alivl|
|Tc:d|

(zwykle stosowane wygtadzanie Cestnika lub Laplace’a)
Mianownik: stata normalizujaca:

Play =v1,...,ap =vp) =
ZP(c:d)P(al:vl,...,an:vn|c:d)
deC
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Naiwny Klasyfikator bayesowski
Naiwny klasyfikator bayesowski: atrybuty ciagte

Funkcja gestosci: zastgpienie P(a; = vi|c = d) przez gq:(v;), gdzie gq
jest funkcjg gestosci atrybutu a; w klasie d — najczesciej zakfadany
rozktad normalny, parametry estymowane jako:

srednia a; w klasie d: mr,_,(a;),
odchylenie standardowe a; w klasie d: st,_,(a;).

Dyskretyzacja: czesto lepsze, chociaz bardziej pracochtonne podejscie.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski: brakujace wartosci

Tworzenie modelu: pomijanie brakujacych wartosci przy estymacji
prawdopodobienstw P(a; = v;|c = d).

Predykcja: pomijanie prawdopodobiefistw P(a; = v;|c = d) jesli wartos¢ a;
nie jest znana dla klasyfikowanego przyktadu.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski: wtasciwosci

@ Prosty koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.

@ Dos¢ odporny na nadmierne dopasowanie.

o Niewymagajacy strojenia parametréw.

o Naruszenie zatozenia o niezaleznosci nie wyklucza wartosci
predykcyjnej, chociaz predykcje prawdopodobienstw klas nie s3
skalibrowane.

e Skuteczny jesli:

o trzeba uwzgledni¢ nieznaczny wptyw znacznej liczby atrybutéw (np.
klasyfikacja tekstu),

o liczba przyktadéw jest stosunkowo mata w poréwnaniu z liczba
atrybutéw,

e wystepuja liczne brakujace wartosci.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Regresja liniowa

Funkcja reprezentacji:

n+1

h(zx) = Zwiai(x) + wpt1 = Z w;a;(r) = woa(x)
i=1 i=1

gdzie w — wektor parametréw wy, wa, ..., Wy, wp+1, a(x) — wektor
wartosci atrybutéw aq(x), az(z),. .., an(x), any1(x), przy czym
an+1(x) = 1, o — symbol iloczynu skalarnego.

Minimalizacja straty kwadratowej:

Brg(h) = 5 Y (F(@) — h(w))?

zeT

Gradientowa reguta aktualizacji parametréw:

w = w + 3(f(x) - h(z))a(z)

Pawet Cichosz 8/ 16



Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Metoda najmniejszych kwadratéw

o Wyznaczanie parametréw za pomoca zamknietej formuty, bez wielokrotnych aktualizacji.
@ Postulat dopasowania do danych trenujacych jako nadokreslony uktad réwnan liniowych:

ar(x)wy + ag(z)we + -+ + an(x)wy + ant1(2)wps1 = f(x)

dla kazdego = € T', przy zatozeniu n+ 1 < |T| (zwykle n < |T'|, czesto zaleca sie np.

|T| > 5n lub |T'| > 10n itp.).
o W zapisie wektorowo-macierzowym:

a(T)yw =1£(T)

gdzie a(T") — macierz |T'| x (n + 1) wartosci atrybutéw a;(x),...,any1(z) dla z €T,

f(T) — wektor wartosci f(z) dla xz € T.
@ Rozwiazanie przez pseudo-inwersje:

T _T
a' (Ma(T)w =a' (T)f(T)
w =(aT(T)a(T)) 'aT(T)£(T)

o Wymagana liniowa niezaleznos¢ atrybutéw aby macierz a' (T')a(T') byta nieosobliwa.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Klasyfikacja liniowo-progowa

Wewnetrzna reprezentacja liniowa (funkcja decyzyjna):

g(z) = woa(r)
Zewnetrzna funkcja progowa:
W) = 1 jesli g(m) >0
0 w przeciwnym przypadku

Reguta aktualizacji parametréw (prosty perceptron):

_ {w +e_()a(z) jesli h(x) # c(x)

w w przeciwnym przypadku

gdzie c_(x) = 2¢(x) — 1.
Wymiar VC: n 4+ 1 — ograniczone ryzyko nadmiernego dopasowania.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Klasyfikacja liniowo-progowa
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Regresja logistyczna
Wewnetrzna reprezentacja liniowa (funkcja decyzyjna):

Z w;ia;(z) + wpy1 = woa(x)

Zewnetrzna logistyczna funkcja taczaca: <

logit(p) = In i ﬁp ] z:

logit ™ (¢) = eqej— 1 1+1e*q § 1

logit ™ (g()) = n(x) = P(1]a)
Maksymalizacja logarytmu wiarygodnosci: - 2 e

LLyo(m) = In P(T,c;m) = In [] Ple(@)|a; m)

zeT
Reguta aktualizacji parametrow: w := w + B(c(z) — 7(z))a(x)
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Modele liniowe

Modele liniowe: wtasciwosci

Proste koncepcyjnie, implementacyjnie i obliczeniowo.
Dos¢ odporne na nadmierne dopasowanie.

Niewymagajace strojenia parametréw.

Przydatnos$¢ ograniczona przez liniowg reprezentacje, ale ograniczenie
te mozna przezwyciezy¢ (o czym bedzie mowa za kilka tygodni).
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Las losowy

Koncepcja modelowania zespotowego

Motywacja: wzmocnienie sity
predykcyjnej i kompensacja
niedoskonatosci przez taczenie
modeli.

Modele bazowe: rézne modele
hi,ho, ..., hy dla tego
samego zadania klasyfikacji
lub regres;ji.

>

taczenie predykgeji: predykeja
hi.m(z) na podstawie
h1($), hg(l‘), s 7hm(x)

> - B>
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Las losowy

Las losowy

Modele bazowe: drzewa decyzyjne/drzewa regresji tworzone na podstawie
préb bootstrapowych przez algorytm randomizowany w celu
zwiekszenia zréznicowania:
wybor podziatu: sposréd podziatéw opartych na podzbiorze
atrybutéw niezaleznie losowanym w kazdym wezle (zazwyczaj
losuje sie | y/n]| sposréd wszystkich n atrybutéw dla klasyfikacji
i |n/3] dla regresji).

rozbudowane drzewa: pézno dziatajace kryteria stopu, brak
przycinania (wiecej weztéw — wiecej okazji do zr6znicowania).

taczenie predykcji: zwykte gtosowanie/usrednianie.
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Podstawowe algorytmy uczenia sie (czesé 2) Las losowy

Las losowy
./
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Wiasciwosci: zazwyczaj bardzo wysoka jakosé predykeji przy niewielkim
wysitku, odporno$é¢ na nadmierne dopasowanie, ograniczona
wrazliwos¢ na ustawienia parametréw, zwykle co najmniej kilkaset
modeli bazowych.
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