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Data Mining
Wyktad 5

Naiwny klasyfikator Bayes’a

|
Naiwny klasyfikator Bayesa

* Naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem
statystycznym - oparty na twierdzeniu Bayesa

Niech X oznacza przyktad, ktérego klasa nie
jest znana. Kazdy przyktad jest
reprezentowany w postaci n-wymiarowego
wektora, X=(Xy, Xy, ..., X;))

P(C|X) prawdopodobierstwo a-posteriori
(prawdopodobienstwo obliczane na podstawie
wynikdw doswiadczenia, czyli czestosci), ze
przyktad X nalezy do klasy C
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Reguta Bayesa

Przyktad X klasyfikujemy jako pochodzacy z tej
klasy C;, dla ktérej wartos¢ P(C; |X),i=1,2,.., m,
jest najwieksza.
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Naiwny klasyfikator Bayesa - Przykta

* Przyktad: Dany zbidr przyktadéw opisujacych wnioski
kredytowe klientéw banku:

P(Ryzyko=niskie | Wiek=38, Status=rozwodnik,
Dochdéd=niski, Dzieci=2)

* oznacza prawdopodobienstwo a-posteriori, ze
klient, X=(38, rozwodnik, niski, 2), sktadajacy
whniosek kredytowy jest klientem o niskim
ryzyku kredytowym (klient wiarygodny)
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Twierdzenie Bayesa

* W jaki spos6b oszacowa¢ prawdopodobieristwo a-
posteriori P(C|X)?

( P(CIX) = (P(XIC) * P(C))/P(X), ]

* P(C) oznacza prawdopodobienstwo a-priori
wystapienia klasy C (tj. prawdopodobienstwo, ze
dowolny przyktad nalezy do klasy C),

* P(X]|C) oznacza prawdopodobieristwo a-posteriori, ze
X nalezy do klasy C,

* P(X) oznacza prawdopodobieristwo a-priori
wystapienia przyktadu X
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Naiwny klasyfikator Bayesa (1)

* Dany jest zbior treningowy D sktadajacy sie z n
przyktadow

* Zatéimy, ze atrybut decyzyjny przyjmuje m réznych
wartosci definiujgc m réznych klas C;,i=1, ..., m

* Niech si oznacza liczbe przyktadéw z D nalezacych do
klasy C;

* Klasyfikator Bayesa przypisuje nieznany przyktad X do
tej klasy C;, dla ktérej wartos¢ P(C;| X) jest najwieksza
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Naiwny klasyfikator Bayesa (2)

* Prawdopodobienstwo P(X) jest state dla wszystkich
klas - klasa C; , dla ktérej wartos¢ P(C; | X) jest
najwieksza, to klasa C;, dla ktérej wartos¢ P(X| C;) *
P(C; ) jest najwieksza

Wartosci P(C;) zastepujemy estymatorami s;/n
(wzgledng czestoscig klasy C; ), lub zaktadamy, ze
wszystkie klasy majg to samo prawdopodobieristwo
P(C,) =P(C,) = ... = P(C,,)
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Naiwny klasyfikator Bayesa (3)

* W jaki sposéb obliczy¢ P(X|C;)?
¢ Dla duzych zbioréw danych, o duzej liczbie deskryptoréw,
obliczenie P(X|C; ) bedzie bardzo kosztowne

* Wymaga ono oszacowania ogromnej liczby prawdopodobienstw i
jest rzedu kP, gdzie p oznacza zmienne, natomiast k oznacza liczbe
wartosci tych zmiennych np. dla p=30 -> 23° czyli okoto 10°

Przyjmujac zatozenie o niezaleznosci atrybutow, mozemy przyjac,
ze wszystkie zmienne sg warunkowo niezalezne przy danych
klasach. Wowczas mozemy zastgpi¢ prawdopodobierstwo
warunkowe P(X|Ci) iloczynem prawdopodobierstw

( P(XIC,) = TTi" PO, | C;) ]
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Naiwny klasyfikator Bayesa (4)

* Prawdopodobieristwa P(x, | C), P(x,|C), ..., P(x,|C;) mozna
estymowac w oparciu o zbidr treningowy nastepujaco:

s N
jezeli j-ty atrybut jest atrybutem kategorycznym, to P(x; | C;)
estymujemy wzgledng czestoscia wystepowania przyktadow z
klasy C; posiadajacych wartos¢ x; dla j-tego atrybutu, (s/s;)

jezeli j-ty atrybut jest atrybutem ciagtym, to P(x; |C;) h
estymujemy funkcja gestosci Gaussa
1 i -:::)3
f(x) = C
\_ (zaktadajac rozktad normalny wartosci atrybutéw) Y,
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Przyktad (1)

* Rozwazmy Przyktad:

Chcemy dokonac predykgji klasy, do ktérej nalezy nowy
przypadek

—C1 (kupi_ komputer =‘tak’)

— C2 (kupi _ komputer =‘nie’)

* Nowy przypadek:
— X = (wiek="<=30’, dochéd=‘$sredni’, student = ‘tak’,
status=‘kawaler’)
— Maksymalizujemy wartos¢ P(X/C; )*P(C; ), dlai=1,2
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dochéd | student status kupi_komputer
wysoki | nie kawaler \ nie
nie | zonaty \

nie | kawaler \
nie | kawaler 1

tak kawaler \

tak | 2onaty \

tak zonaty ‘
_redni | ne | kawaler | nie

niski tak | kawaler \ tak

| sredni | tak | kawaler | tak

Sredni tak Zonaty ‘

12 '31 40 | Sredni | nie | zonaty \

13 >31 40’ wysoki | tak [ kawaler ‘
>40 | &edni | nie
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Przyktad (3)

P(kupi_komputer = ‘tak’) = P(C1) = 9/14 = 0.643
P(kupi_ komputer = ‘nie’) = P(C2) = 5/14= 0.357

P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘tak’) =2/9=0.222
P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘nie’) =3/5=0.6
P(dochdd =sredni’ | kupi_ komputer = ‘tak’) =4/9 =0.444
P(dochdd = "sredni’ | kupi_ komputer = ‘nie’) =2/5=0.4

P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘tak’) =6/9=0.667
P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘nie’) =1/5=0.2
P(status = ‘kawaler’| kupi_ komputer = ‘tak’) =6/9 =0.667
P(status ='kawaler’ | kupi_ komputer = ‘nie’) =2/9=0.4
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Przyktad (4)

Korzystajac z obliczonych prawdopodobieristw, otrzymujemy:

P(X| kupi_komputer=‘tak’) =0.222 * 0.444 * 0.667 * 0.667 = 0.044
P(X| kupi_komputer=‘nie’) = 0.600 * 0.400 * 0.200 * 0.400 = 0.019

Stad:

P(X| kupi_ komputer=‘tak’) * P(kupi_ komputer=‘tak’) = 0.044 * 0.643
=0.028

P(X| kupi_ komputer=‘nie’) * P(kupi_ komputer=nie’) = 0.019 * 0.357
=0.007

Naiwny klasyfikator Bayesa zaklasyfikuje nowy przypadek X do klasy:

[ kupi_komputer = ‘tak’ ]
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Problem ,,czestosci zero”

A co jezeli dana wartos¢ atrybutu nie wystepuje dla
wszystkich klas?

Przyktadowo: wiek="31..40" dla klasy ,nie’
— Prawdopodobieristwo wynosi 0, tj.
P(wiek="31..40’ | kupi_komputer=‘nie’) = 0
— A-posteriori prawdopodobierstwo réwniez wynosi 0

Rozwigzanie:

dodac 1 do licznika wystapien kazdej pary
<wartos¢ atrybutu — klasa>

(estymator Laplace’a)
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Podsumowanie - Naiwny klasyfikator Bayesa

* Zatozenie o niezaleznosci atrybutdw znacznie
redukuje koszt obliczen

* Jezeli zatozenie jest spetnione, naiwny klasyfikator
Bayes’a jest optymalny, tzn. zapewnia najlepsza
doktadnos¢ klasyfikacji w poréwnaniu z innymi
klasyfikatorami

Zatozenie rzadko spetnione w praktyce — jednakze
naiwny klasyfikator Bayes’a jest zadziwiajgco
doktadny
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