Machine learning, Metody bayesowskie
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> Uczenie maszynowe (ang. machine learning) — dziedzina wchodzaca w sktad nauk
zajmujacych sie problematyka sztucznej inteligencji. Jest to dziedzina interdyscyplinarna ze
szczegoblnym uwzglednieniem takich dziedzin jak informatyka, robotyka i statystyka.

Glownym celem jest praktyczne zastosowanie dokonan w dziedzinie sztucznej inteligencji do
stworzenia automatycznego systemu potrafigcego doskonali¢ sie przy pomocy zgromadzonego
doswiadczenia (czyli danych) i nabywania na tej podstawie nowej wiedzy.
http://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie _maszynowe

Uczenie drzew decyzyjnych (ang. Decision Tree Learning) — drzewo decyzyjne to graficzna
metoda wspomagania procesu decyzyjnego, stosowana w teorii decyzji. Algorytm drzew decyzyjnych
jest réwniez stosowany w uczeniu maszynowym do pozyskiwania wiedzy na podstawie przyktadow.
Jest to schemat o strukturze drzewa decyzji i ich mozliwych konsekwencji. Zadaniem drzew
decyzyjnych moze by¢ zaréwno stworzenie planu, jak i rozwigzanie problemu decyzyjnego. Metoda
drzew decyzyjnych jest szczegoblnie przydatna w problemach decyzyjnych z licznymi, rozgaleziajgcymi
sie wariantami

http://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning

Uczenie z przyktadow (ang. Instance-based Learning) — w odr6znieniu od metod uczenia, ktdre
konstruujg og6lny, tzw. jawny opis funkcji docelowej, kiedy dostarczane sg dane uczace, uczenie tego
typu po prostu zapamietuje przyktady. Uogdlnianie nad tymi przyktadami jest odwlekane do czasu, az
nowy przyktad (zadanie) ma by¢ klasyfikowane. Za kazdym razem, kiedy przychodzi nowe zapytanie


http://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie_maszynowe
http://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning

(przyktad), badane sg jego powigzania z zapamietanymi przyktadami aby ustali¢ warto$¢ docelowej
funkcji nowego przyktadu.

http://en.wikipedia.org/wiki/Instance-based_learning

Uczenie sie zbioru regut (ang. Learning Sets of Rules) — zbiér regut w postaci klauzul
Hornowskich moze by¢ interpretowany jako program w np. jezyku Prolog

http://pl.wikipedia.org/wiki/Klauzula Horna

Uczenie indukcyjne i analityczne (ang. Inductive and Analytical Learning) — metody uczenia
indukcyjnego (wykorzystujg sieci neuronowe, drzewa decyzyjne), wymagajg pewnej liczby przyktadow
aby osiggnac pewien poziom uogdlnienia. Analityczne uczenie stosuje wiedze aprioryczng i
wnioskowanie dedukcyjne do powiekszania informacji dostarczanej przez przykfady uczace. Czyste
indukcyjne uczenie formutuje ogdlne hipotezy poprzez znalezienie empirycznych regularnosci w
przyktadach uczacych. Natomiast czyste analityczne uczenie stosuje apriorycznag wiedze do
otrzymania ogélnych hipotez dedukcyjnie. Potgczenie obu podejs¢ daje korzysci: lepsza poprawnosc i
trafno$¢ uogdlniania gdy dostepna jest wiedza aprioryczna oraz szukanie zaleznosci w
obserwowanych danych uczacych do wypracowania szybkiej wiedzy apriorycznej.
http://cse-wiki.unl.edu/wiki/index.php/Combining_Inductive_and_Analytical_Learning

Uczenie przez wzmachianie (ang. Reinforcement Learning) — uczenie przez wzmacnianie to
metoda wyznaczania optymalnej polityki sterowania przez agenta w nieznanym mu $rodowisku, na
podstawie interakcji z tym Srodowiskiem. Jedyng informacjag, na ktérej agent sie opiera jest sygnat
wzmochnienia (poprzez wzorowanie sie na pojeciu wzmocnienia z nauk behawioralnych w psychologii),
ktory osiaga wysokg wartosé (nagrode), gdy agent podejmuje poprawne decyzje lub niska (kare) gdy
podejmuje decyzje btednie.

http://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning

> Uczenie/Metody bayerowskie (Bayesian Learning), Statistical learning

Na uczenie bayesowskie skladaja sie metody oparte na twierdzeniu sformutowanym przez XVIlI-
wiecznego matematyka Thomasa Bayesa. Odgrywajg znaczng i ostatnio rosngca role w dziedzinie
sztucznej inteligencji, zwlaszcza w uczeniu sie maszyn. Mozna ogélnie powiedzie¢, ze wzér Bayesa
stat sie podstawa do rozwoju teorii i algorytmow réznych form wnioskowania probabilistycznego.

http://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/mme/wyklad8

Dysponujac zbiorem etykietowanych przyktadéw i nowym przyktadem chcieliby$my umie¢ powiedzie¢
jaka jest najbardziej prawdopodobna wartos¢ decyzji dla tego przyktadu. Jakie jest
prawdopodobienstwo przypisania nowego przyktadu do jakiejs klasy w Swietle posiadanych danych
treningowych.

Notacja

T - zbior danych treningowych.

T? - zbiér danych treningowych o decyzji d.

T¢_, - zbior danych treningowych o wartosci atrybutu a; réwnej v i de-
cyzji d.

H - przestrzen hipotez.

0 < Pr(A) < 1 - prawdopodobienistwo A.
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Pr(A|B) - prawdopodobiefistwo zdarzenia A pod warunkiem B.
Prawdopodobienstwo

Pr(AA B) = Pr(A)Pr(A|B) = Pr(B) Pr(B|A).
Pr(Av B) = Pr(A) 4+ Pr(B) — Pr(A A B).
Jesli Ay,..., A, sa wzajemnie wykluczajace:

i=1

Zn:PI'(Ai) =1=Pr(B) = i Pr(B|A;) Pr(A4;)

Twierdzenie Bayesa
Sformutowanie, ktore wykorzystamy dalej.
Dla dowolnej hipotezy h € H i zbioru danych 7' C X zachodzi:

_ Pr(T|h) Pr(h)
Dowdd: http://pl.wikipedia.org/wiki/Twierdzenie Bayesa#Dow.C3.B3d
Przykfad: http://en.wikipedia.org/wiki/Bayes%27_theorem#introductory example

Pr(h|T) - prawdopodobienstwo a posteriori hipotezy h przy posiadaniu
danych T - tego szukamy.

Pr(T) - prawdopodobiefistwo danych. Nie musimy go znaé (na szczesdeie),
zeby poréwnywaé prawdopodobienstwa a posteriori hipotez.

Potrzebujemy wyznaczyé Pr(h) i Pr(T|h). Na razie zaktadamy, ze potra-
fimy je wyznaczy¢, a takze, ze mamy ustalone H.

Maximum A Posteriori - MAP

Majac dany zbior T, klasyfikujemy nowy przyktad x € X wykorzystujac
hipoteze hyrap € H cayli przypisujemy obiektowi x wartosé¢ decyzji zwrocong
przez hyap(x), gdzie:

hyrap = arg max Pr(h|T) = arg max Pr(T|h) - Pr(h)

Maximum Likelihood - ML

Majac dany zbior T, klasyfikujemy nowy przykiad @ € X wykorzystujac
hipoteze hasr, € H czyli przypisujemy obiektowi o warto$é decyzji zwrdcona
przez hyp(x), gdzie:

hyyp = arg 1}1115}3( Pr(T|h).

Przykfad:

http://en.wikipedia.org/wiki/Maximum_likelihood#Discrete distribution.2C _finite parameter_space

Optymalny klasyfikator bayerowski
(Bayesian Optimal Classifier - BOC)
zawsze zwraca najbardziej prawdopodobna wartosé decvzji dla danego przy-
ktadu i probki uczacej. Nie moze zatem byé pokonany przez zaden algorytm
uczacy, jesli poréwnujemy bledy rzeczywiste (globalne).
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Niech ¢(.) bedzie prayblizanym pojeciem, T probka treningowa.
hpoc = arg max Pr(c(x) = d|T)
gdzie:

Pr(c(z) = d|T) = > Pr(c(z) = d|h) Pr(h|T)

heH

et =) = { § i b2

Szczegotowy fragment wykladu z przyktadem: https://class.coursera.org/machlearning-001/lecture/239
Niech x, bedzie nowym przykladem, ktéry mamy sklasytikowaé. Powin-
nismy wybrac taka hipoteze (decyzje) h, ze:

h(z,) = arg max Pr =d| /\ ai(z) = a;(z.))

czyli, ze wzoru Bayesa

arg max Pr(e(z) =d) - Pr(i/z\l a;(z) = a;(x,)|c(x) = d)
Naiwny klasyfikator bayesowski
(Naive Bayes classifier - NBC)

arg max Pr(c(z) = H Pr(a;(x) = a;(x.)|c(x) = d)

Przykfad — klasyfikacja spamu:
ttp Ilpl. W|k|ped|a org/W/mdex php?

Sie¢ Bayesowska

» skierowany graf acykliczny, w ktdrym wierzchotki reprezentujg zdarzenia, a krawedzie zwigzki
przyczynowe pomiedzy tymi zdarzeniami. Jesli od wierzchotka A prowadzi $ciezka do
wierzchotka B to B jest potomkiem A

e niezalezno$¢ danego zdarzenia od wszystkich innych, ktére nie sg jego potomkami.

http://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_network
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Inny przykiad: http://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_network#Example

Niezalezne, cato$ciowe wyktady:
¢ http://www.di.unipi.it/~bacciu/teaching/ML/lect1-bayesl earn-2014-hand.pdf

* https://class.coursera.org/machlearning-001/lecture [Week Five: Statistical Learning]

Narzedzia:

* http://scikit-learn.org — biblioteka open source do Machine learningu dla jezyka Python
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