ROZDZIAL 5

natychmiast widzimy, ze maksymalizacja logarytmicznej wiarygodnosci wzgle-
dem w daje w wyniku te sama estymacje parametréw w, jak to robi
minimalizacja btedu $redniokwadratowego. Oba kryteria maja rézne warto-
$ci, ale to samo potozenie optimum. Uzasadnia to korzystanie z MSE jako
procedury estymacji maksymalnej wiarygodnosci. Jak zobaczymy, estymator
maksymalnej wiarygodnosci ma kilka pozadanych wlasciwodci.

5.5.2. Wlasciwos$ci maksymalnej wiarygodnos$ci

Podstawowa zaleta estymatora maksymalnej wiarygodnosci jest fakt, ze
mozna go pokazaé jako najlepszy estymator asymptotycznie, jako liczbe
przyktadéw m — oo, w sensie jego stopnia zbieznosci w miare wzrostu m.

Przy odpowiednich warunkach estymator maksymalnej wiarygodnosci
ma wlasciwos¢ spojnosci (patrz punkt 5.4.5), co oznacza, ze w miare jak
liczba przykladéw szkoleniowych zbliza sie do nieskonczonosci, estymacja
maksymalnej wiarygodnosci jest zbiezna do prawdziwej wartosci parametru.
Te warunki sa nastepujace:

e prawdziwy rozkltad pgata musi leze¢ w obrebie rodziny modeli
Pmodel(+;0); W przeciwnym przypadku zaden estymator nie moze od-
tworzy¢ pdata;

e prawdziwy rozktad pga.ta musi odpowiadaé doktadnie jednej warto-
$ci 0; w przeciwnym przypadku maksymalna wiarygodnosé¢ pozwala
odtworzy¢ poprawne pgata, ale nie bedzie w stanie okredlié¢, ktora z war-
tosci O byla uzywana w procesie generowania danych.

Mozna stad wyprowadzié¢ inne zasady, poza estymatorem maksymalnej
wiarygodnosci. Wiele z nich ma te sama wtasciwosé: sa estymatorami spdj-
nymi. Spojne estymatory moga jednak rozni¢ sie od siebie efektywno$cig
statystycznag, co oznacza, ze moga dawac nizszy btad uogoélnienia dla stalej
liczby prébek m, albo ekwiwalentnie moga wymagaé¢ mniej przyktadow do
uzyskania stalego poziomu btedu uogoélnienia.

Efektywnos¢ statystyczna jest zwykle analizowana dla przypadku para-
metrycznego (jak w regresji liniowej), gdzie naszym celem jest estymacja
wartosci parametru (przy zalozeniu, ze mozna zidentyfikowaé prawdziwy
parametr), a nie wartosci funkcji. Sposobem zmierzenia, jak blisko prawdzi-
wych parametréw sie znajdujemy, jest oczekiwany blad $redniokwadratowy,
obliczany jako podniesiona do kwadratu réznica miedzy wartosciami estymo-
wanej i prawdziwej wartosci parametru, gdzie oczekiwanie dotyczy m probek
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szkoleniowych z rozktadu generujacego dane. Ten parametryczny btad srednio-
kwadratowy maleje ze wzrostem m, a dla duzych m kres dolny Rao-Craméra
(Rao 1945, Cramér 1946) pokazuje, ze zaden spojny estymator nie ma nizszej
wartosci MSE niz estymator maksymalnej wiarygodnosci.

Z tych powodéw (spojnosci i efektywnosei) maksymalna wiarygodnosé jest
czesto traktowana jako preferowany estymator w systemach uczgcych sie. Gdy
liczba przyktadéw jest na tyle malta, ze powoduje zachowania zwigzane z nad-
miernym dopasowaniem, strategie regularyzacyjne, jak zanikanie wagi, moga
by¢ uzywane do uzyskania obciazonej wersji maksymalnej wiarygodnosci,
ktora ma mniejszg wariancje przy ograniczonych danych szkoleniowych.

5.6. Statystyki Bayesa

Dotad omawialiémy statystyke czesto$ciowq oraz podejicie oparte na es-
tymacji pojedynczej wartosci 8, a wiec wszelkie prognozy byly oparte na
jednej estymacji. Innym podejsciem jest rozwazenie przy tworzeniu prognozy
wszystkich mozliwych wartosci 6. Jest ono dziedzing statystyki Bayesa.

Jak to omoéwiono w punkcie 5.4.1, perspektywa czesto$ciowa polega
na tym, ze prawdziwa warto$¢ parametru 6 jest ustalona, lecz nieznana,
natomiast estymacja punktu 6 jest zmienng losows, z uwagi na to, ze jest
funkcja zbioru danych (ktory jest uwazany za losowy).

Bayesowskie spojrzenie na statystyke jest catkiem inne. Wykorzystuje ono
prawdopodobienistwo jako odzwierciedlenie stopnia pewnodci stanu wiedzy.
Zbior danych jest bezposrednio obserwowany, wiec nie jest losowy. Z drugiej
strony prawdziwa wartos¢ parametru 6 jest nieznana lub niepewna, a wiec
jest reprezentowana jako zmienna losowa.

Zanim zaobserwujemy dane, zaprezentujmy nasza wiedze na temat 6, wy-
korzystujac rozklad aprioryczny p(0) (czasami okreslany po prostu jako
aprioryczny). Ogolnie praktycy systemoéw uczacych sie wybieraja taki rozkltad
wstepny, ktory jest dosé szeroki (tj. o wysokiej entropii), aby odzwierciedli¢
wysoki stopieri niepewnosci co do wartosci 8, zanim zaobserwuja jakiekolwiek
dane. Na przyktad mozna zatozyé a priori, ze @ lezy w pewnym skonczonym
zakresie lub wielkodci, o rozkladzie jednostajnym. Wiele rozktadéw wstep-
nych odzwierciedla natomiast preferencje dla ,prostszych” rozwiazan (jak
wspoOtezynniki mniejszej wielkosci lub funkcja blizsza statej).

Przyjmijmy teraz, ze mamy zbior probek danych {1 ..., (™} Mozemy
ustali¢ wpltyw danych na nasze przekonanie na temat 6, taczac ze soba
wiarygodnos$é danych p(a:(l), R A0 | 8) z prawdopodobienistwem wstepnym
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