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-
Alapelvek

@ az attribdtumoknak valdsziniiségi valtozdkat feleltetiink meg

@ az osztalyattrib(tum diszkrét, a tobbi attribdtum lehet folytonos vagy
diszkrét valdsziniiségi valtozé

@ az osztalyattributum értékét a megfelel6 valvaltozé tobbi valvaltozéra
vett feltételes eloszlasa alapjan becsiiljuk

@ azaz P(C| A1, Az, ..., Ay) tipust feltételes valdszinliségeket akarunk
kiszdmolni a training set alapjan

@ egy ai,az,...,ap érték n-eshez a predikcié sordn azt a ¢; cimkét
vélasztjuk majd, amire P(C = ¢j| A1 = a1, Ao = a2, ..., A, = ap)
maximalis
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Sziikséges fogalmak

o feltételes valdszinliség: P(X|Y) = F)(P%’;/)
o Bayes-tétel: P(X|Y) = ID(Y/_L??)P()Q

o X szerepét C jatssza most, Y pedig a tobbi attribdtumbdl allé
Osszetett valvaltozé lesz
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Example of Bayes Theorem

Given:

— A doctor knows that meningitis causes stiff neck 50% of the
time

— Prior probability of any patient having meningitis is 1/50,000
— Prior probability of any patient having stiff neck is 1/20

If a patient has stiff neck, what'’s the probability
he/she has meningitis?
P(S|M)P(M) 0.5x1/50000

PO 15)= P(S) 1/20

=0.0002

bTan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 50
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Bayes tétel az osztdlyozasnal

e most P(C | A1, Az, ..., Ay)-ra lenne sziikségiink
° ezt P(ATE’)::;’A;A" ” Z?")D(C) alakban tudjuk kiszdmolni
@ keressiik azt a ¢j cimkét, amire a
P(Al,AQ,.. . ,An | C= CJ)P(C = CJ)
P(A1, Az, ..., Ap)
@ mivel minden egyes C = ¢; esetben ugyanaz a nevezd, ezért igazabdl
az a kérdés, hogy szamlalé hol maximalis

o ehhez kéne tudni a P(A1, Az, ..., Ay | C =¢j) és P(C = ¢j) értékeket

tort maximalis
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|
P(A1, Ay, ..., As| C = ¢j) és P(C = ¢j) kiszdmoldsa

n' e Yo 7 ..
o P(C =¢) = - = ¢ cimkéjii sorok szdma osztva az Ssszes sor
n
szdmaval

@ az Ai, Aa, ..., A, valvdltozdkrdl feltessziik, hogy feltétetelesen
fuggetlenek, ha C értéke adott

@ azaz P(Al,Az,...,An ‘ C= Cj) =
P(A1’C:CJ)P(A2’C: CJ)P(A,,’C: CJ')
e ezek utdan mar csak P(A; = a; | C = ¢j) a kérdés minden i/, j parra
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P(A; = aj | C = ¢j) meghatarozasa

@ ha A; diszkrét valvaltozé:
njj s . .
P(A; = a;| C = ¢;) = —L = a; és ¢; értéket felvev sorok szdma
n:

osztva az 0sszes ¢j cfkaéjl'j sor szamaval
@ ha A; folytonos valvéltozé:
o feltételezziik, hogy normalis eloszlasu
(ai — py)*
-

1
—e y
V2noj
o kérdés oj; és puj; értéke
o ezeket kozelitsuk a training set alapjan: mintdbdl szamolt atlag és
szbras

° P(A,-:a,-|C:cj):
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O','j es ,u,'j

o kérdés oj; és puj; értéke

o ezeket kozelitsiik a training set alapjdn: mintabdl szamolt atlag és
szbras

@ ujj = az A; oszlopbeli értékek dtlaga azon sorokat nézve csak, ahol a
¢j cimke van

@ 0jj = a ¢j cimkéjii sorokban az A; attriblitumértékek szérdsa
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How to Estimate Probabilities from Data?

~ Class: P(C)=N¢/N

Tid Refund Marital Taxable - eg., P(NO)=7/10,
Status Income Evade

P(Yes) = 3/10

For discrete attributes:
P(Ai | Ck) = |Aik|/ NC

— where |Aj| is number of
instancesmaving attribute
A; and belongs to class
Ck

— Examples:

P(Status=Married|No) = 4/7
P(Refund=Yes|Yes)=0

fo Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 5|
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N
How to Estimate Probabilities from Data?

Tid Refund Marital  Taxable Normal distribution:

Status Income Evade

1 (A
20,

P(A‘ ‘01)276

2

i

— One for each (A,c;) pair

For (Income, Class=No):
— If Class=No
¢ sample mean = 110
+ sample variance = 2975

1 (120-110)

P(Income =120| No) = me 2 = 0.0072
7 (54.

fo Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 5|
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|
Predikcié

@ ha mar minden feltételes valdsziniiséget kiszamoltunk
@ egy Uj sor osztalyzasakor az A; attribltumok a; értékei alapjan

@ minden ¢; cimkére
P(Al | C = Cj)P(A2 ’ Cc= CJ') e P(An ’ C= CJ')P(C = CJ')
kiszamolasa

@ az lesz a jésolt cimke, amelyik cj-re ez maximalis
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N
Example of Naive Bayes Classifier

A: attributes

human yes no no yes mammals
python no no no no non-mammals M: mammals
salmon no no yes no non-mammals
whale yes no ves no mammals N: non-mammals
frog no no yes nol
komodo no no no yes non-mammals| 6 6 2 2
bat yes ves no ves mammals P(A | M) =—x—x=x—=0.06
pigeon no yes no yes non-mammals 7 7 7 7
cat yes no no yes mammals
leopard shark |yes no yes no non-mammals; 1 1 0 3
turtle no no yes no P(A | N) =—x—x—x—=0.0042
penguin no no yes nol 13 13 13 13
porcupine yes no no yes mammals 7
eel no no es no non-mammals
salamander  |no no . yes nol P(A | M)P(M) =0.06x—=0.021
gila monster _|no no no yes non-mammals 20
platypus no no no yes mammals 1 3
owl no yes no yes non-mammals| P(A I N)P(N) — 0 004>< = 0 0027
dolphin yes no yes no mammals : 20 :
eagle no yes no yes nol
P(AIM)P(M) > P(A|N)P(N)
lyes no yes no => Mammals
bTan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 59
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N
Example of Naive Bayes Classifier

Given a Test Record:

X = (Refund = No, Married, Income = 120K)

naive Bayes Classifier:

P(Refund=Yes|No) = 3/7
P(Refund=No|No) = 4/7
P(Refund=Yes|Yes) = 0
P(Refund=No|Yes) = 1

P(Marital Status=Single|No) = 2/7
P(Marital Status=Divorced|No)=1/7
P(Marital Status=Married|No) = 4/7
P(Marital Status=Single|Yes) = 2/7
P(Marital Status=Divorced|Yes)=1/7
P(Marital Status=Married|Yes) = 0

For taxable income:

If class=No: sample mean=110
sample variance=2975
If class=Yes: sample mean=90

sample variance=25

P(X|Class=No) = P(Refund=No|Class=No)
x P(Married| Class=No)
x P(Income=120K| Class=No)
=4/7 x 4/7 x 0.0072 = 0.0024

P(X|Class=Yes) = P(Refund=No| Class=Yes)
x P(Married| Class=Yes)
x P(Income=120K| Class=Yes)
=1x0x12x109=0

Since P(X|No)P(No) > P(X|Yes)P(Yes)
Therefore P(No|X) > P(Yes|X)
=> Class = No

b Tan,Steinbach, Kumar

Introduction to Data Mining

4/18/2004 57
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Mi van, ha a feltételes valdsziniliség 07

o eléfordulhat, hogy valami i, esetén P(A; | C = ¢;) nulla, mert nincs
ilyen tesztsor

@ ekkor hidba tiinik a tobbi a; alapjdn nagy esélyesnek egy c; cimke,
biztosan nem valasztjuk
@ megoldas, hogy mashogy becsiiljiik P(A;| C = ¢;), mint eddig:

nj +1 . .
o Laplace: P(A;|C =¢) = UT ahol s; az A; attribttum lehetséges
n; Si
értékeinek szdma

o ezzel a becsléssel sose kapok O-t
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Osszegzés

@ tanitasi fazisan megbecslem a feltételes valdsziniiségeket

o relativ gyakorisdgok a training setben
o Laplace becslés verziéban ugyanez
o folytonos véltozénal a normilis eloszlds paraméterezése

o predikcidkor az igy kiszamolt feltételes valdsziniiségek segitségével
megkeresem a legvaldszinlibb cimkét
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R-ben mi van?

@ pl. el071 package

@ > m <- naiveBayes(Species ~

@ > table(predict(m, iris), iris[,5])

setosa versicolor virginica

setosa 50 0 0
versicolor 0 47 3
virginica 0 3 47
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