Naive Bayes




Introduccion

Es un método que no solo ofrece un analisis cualitativo
de las atributos y valores que pueden intervenir en el
problema, sino da cuenta también de la importancia
cuantitativa de esos atributos.

En el aspecto cualitativo se puedes representar como
se relacionan esos atributos ya sea en una forma
causal, o sefalando simplemente de la correlacion que
existe entre esas variables (o atributos).
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Introduccion

Cuantitativamente (y el gran aporte de los métodos
bayesianos), da una medida probabilistica de Ia
importancia de esas variables en el problema (y por lo
tanto una probabilidad explicita de las hipotesis que se
formulan).




Caracteristicas

Cada ejemplo observado va a modificar la probabilidad
de que la hipodtesis formulada sea correcta
(aumentandola o disminuyéndola).

Es decir, una hipodtesis que no concuerda con un
conjunto de ejemplos mas o menos grande no es
desechada por completo sino que lo que haran sera
disminuir esa probabilidad estimada para la hipotesis.




Estos métodos son robustos al posible ruido presentes
en los ejemplos de entrenamiento y a la posibilidad de
tener entre esos ejemplos de entrenamiento datos
incompletos o posiblemente erroneos.

Los métodos bayesianos permiten tener en cuenta en
la prediccion de la hipotesis el conocimiento a priori o
conocimiento del dominio en forma de probabilidades.
El problema puede surgir al tener que estimar ese
conocimiento estadistico sin disponer de datos
suficientes.
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Clasificacion de patrones

Dado un conjunto de datos (divididos en dos conjuntos
de entrenamiento y de test) representados por pares
<atributo, valor>, el problema consiste en encontrar
una funcion f(x) (llamada hipdtesis) que clasifique
dichos ejemplos.

La idea de usar el teorema de Bayes en cualquier
problema de aprendizaje automatico, es que se puede
estimar las probabilidades a posteriori de cualquier
hipotesis consistente con el conjunto de datos de
entrenamiento para asi escoger la hipodtesis mas
probable.
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Clasificador basado en
Nailve Bayes

Dado un ejemplo x representado por k valores el
clasificador Naive Bayes se basa en encontrar la
hipotesis mas probable que describa a ese ejemplo.

Si la descripcion de ese ejemplo viene dada por los
valores <a,, a,, ..., a > (atributos), la hipdtesis mas

probable sera aquella que cumpla:

Vypap = argmaxvjevP(vj|a1, ey Q)

donde v, son las posibles clases o valores de f(x).




Clasificador basado en
Nailve Bayes

Es decir, la probabilidad de que conocidos los valores
gue describen a ese ejemplo, éste pertenezcan a la
clase v; (donde v; es el valor de la funcion de

clasificacion f(x) en el conjunto finito V).

Por el teorema de Bayes:

P(al, . an‘vj)p(vj)

UVmap = Argmaxy ey

P(aq,...,a,)
= argmaxijVP(al, s Oy |02 (1))




Clasificador basado en
Nailve Bayes

Se puede estimar P(v;) contando las veces que
aparece el ejemplo v; en el conjunto de entrenamiento

y dividiéndolo por el niumero total de ejemplos que
forman este conjunto.

Para estimar el termino P(ay, ..., a,|v;), es decir, las

veces en que para cada categoria aparecen los valores
del ejemplo x, debo recorrer todo el conjunto de
entrenamiento. Siendo esto imposible.
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Clasificador basado en
Nailve Bayes

Por lo que se recurre a la hipotesis de independencia
condicional con el objeto de poder factorizar Ia
probabilidad. Esta hipotesis dice lo siguiente:

Los valores a; que describen un atributo de un ejemplo
cualquiera x son independientes entre si conocido el
valor de la categoria a la que pertenecen.

Asi la probabilidad de observar la conjuncion de
atributos a; dada una categoria a la que pertenecen es
el producto de las probabilidades de cada valor por
separado: P(aq, ..., a,|v;) = [1; P(a;|v;),




Teorema de Bayes
P(D|h)P(h)
P(D)

P(h|D) =

Donde:
° P(h) es la probabilidad a priori de la hipétesis h.

°P(D) es la probabilidad de observar el conjunto de
entrenamiento D.

> P(D|h) es la probabilidad de observar el conjunto de
entrenamiento D en un universo donde se verifica la
hipotesis h.

°P(h|D) es la probabilidad a posteriori de h, cuando se
ha observado el conjunto de entrenamiento D.
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Teorema de Bayes

Maximo a posteriori (MAP): Se denomina asi a la
hipotesis mas probable aplicando el teorema de Bayes.

hpyap = arg"}'fé‘ﬁP (h|D)

WIMp(DIh)P(h)
B P(D)

heH
= VIR P(DIRP(R)




Teorema de Bayes

En algunos casos la multiplicacion por P(h) no tiene
sentido ya que las hipotesis son equiprobables:

hu, = “ 902 P(DIR)

A este resultado se le denomina maxima
verosimilitud (maximum likelihood).




Ejemplo

P(Y=0)=3/7 P(Y=1)=4/7
R PSR EERE A que clase serd asignado el registro
(X,=0,X,=0,X,=1)?

P(X,=0,X,=0,X,=1]Y=0) = P(x,=0|
Y=0)P(X,=0|Y=0)P(x,=1|Y=0) = (2/3)
(1/3)(1/3) = 2/27

P(X,=0,X,=0,X,=1| Y=1) = P(x,=0|
Y=1)P(X,=0|Y=1)P(x,=1| Y=1) = (2/4)




Ejemplo

Como
(3/7)(2/27) < (4/7)(3/16)
0,032 =0,429*0,074<0,571*0,188 = 0,107
entonces (X,=0, X,=0, x,=1) sera asignado a la clase 1.

Si el objeto esta asignado a la clase 0 entonces NB
comete un error.



Atributos

Atributos discretos: la probabilidad condicional es Ia
frecuencia de aparicion en los datos de entrenamiento,
es decir el numero de casos en los que los atributos
toma un determinado valor para la una clase, dividido
el numero total de casos. (Hay otros estimadores, por
ej. Laplace.)

Atributos continuos: suponer que el atributo sigue una
distribucion normal, calcular media y desviacion
estandar.



Caracteristicas

Desventajas:
> Sobreajuste con pocos valores

° Interpretabilidad del modelo
> Supone que las variables son independientes




	Diapositiva 138
	Diapositiva 139
	Diapositiva 140
	Diapositiva 141
	Diapositiva 142
	Diapositiva 143
	Diapositiva 144
	Diapositiva 145
	Diapositiva 146
	Diapositiva 147
	Diapositiva 148
	Diapositiva 149
	Diapositiva 150
	Diapositiva 151
	Diapositiva 152
	Diapositiva 153
	Diapositiva 154

