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Modelos basicos

» Naive Bayes (Minsky, 1961)
- Seminaive Bayes (Pazzani, 1997)

- Naive Bayes aumentado a arbol (Friedman vy
col., 1997)

» Clasificador Bayesiano k-dependiente
(Sahami, 1996)

- Red Bayesiana (Jensen, 2001)
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Clasificadores Bayesianos

Clasificacion Supervisada con Paradigmas Probabilistas

vi(xy,...,xn) = {1,2,...,70}
® Matriz de costes: co(r, s)

* Minimizacion del coste total de errores

T0
7(x) = arg min > co(k,c)p(cla, ..., )

c=1

® Funcion de pérdida 0/1

V(@) = argmax plcley, .. ., 2n)
C
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Naive Bayes

Formulacion clasica de un problema de diagnostico

* m diagnosticos posibles no excluyentes

X4 . X, Y3 e Ym
(D), y) :cgl) - x%l) y%l) - y,,%)
(x(2), y(2)) :1:%2) . 337(12) y§2) e yfﬁ)
() 4y (N)) acgN) e :L'%N) ygN) e y?(nN>
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Naive Bayes

Formulacion clasica de un problema de diagnostico

?y;’b):a’rg max p(Y1:yl,...,Ym:ym|X1::L'1,...,Xn:a:n)

*
Y1, .-
( ! (yla'“aym)

p(Y1 =y1,... . Ym =ym| X1 =21,..., Xn = xn)
xp(Y1 =yt -, Ym =ym)p(X1 =21,.... Xn=2n|Y1 =y1,.. .. Ym = Ym)

numero de parametros a estimar: 2™ — 1 4 2™(2™ — 1)

m n parametros
3 10 ~ 8103

20 ~ 33 -10°
10 50 ~ 111017
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Naive Bayes

Diagnosticos excluyentes
ct = a’rgméixp(C =c|lX1 =z1,...,Xn =Tn)

p(C=c|X1=x1,...,Xn=2xn) x p(C=c)p(X1 =21,...,Xn =x,|C =c)

numero de parametros a estimar: (ro — 1) + ro(2™ — 1)

70 n parametros
3 10 ~ 3-103

20 ~ 5109
10 50 ~ 11-10%
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Naive Bayes

Diagnosticos excluyentes y variables condicionalmente
independientes dado el diagnostico (naive Bayes)

c* =argméxp(C =c| X1 =x1,...,Xn =xp)
C

n

= argmax p(C = ¢) Hp(Xi = z;|C = ¢)
1=1

numero de parametros a estimar: (ro — 1) + ron

0 n parametros

10 32
20 104
10 50 509
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Naive Bayes (Minsky, 1961)

® Variables predictoras condicionalmente independientes dada C
® Predictoras discretas

n

c* = argmaxp(C = c) Hp(X,- = x;|C = ¢)

1=1

® Predictoras continuas y normales

mn
c :argmcaxp H [

1=1

27‘(‘0‘
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Naive Bayes

Naive Bayes

OROEORRO

Estructura grafica de un modelo naive Bayes
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Seminaive Bayes

Paso 1. Inicializar el conjunto de variables a utilizar a vacio.
Clasificar todos los ejemplos como pertenecientes a la clase
mas frecuente

Paso 2. Repetir en cada paso la mejor opcidn entre:

(a) Considerar cada variable gque no estd en el modelo como una
variable a incluir en el modelo. Dicha variable debe incluirse
condicionalmente independiente de las variables presentes en
el modelo, dada la variable clase

(b) Juntar cada variable no presente en el modelo con una
variable que ya forme parte del mismo

Evaluar cada posible opcidén por medio de la estimacidn del
porcentaje de bien clasificados

Hasta que ninguna opcidén produzca mejoras

Pseudocdédigo del algoritmo FSSJ (Pazzani, 1997)
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Seminaive Bayes

Seminaive Bayes

(©) ()
© © @ O >
()

Proceso de construccion de un modelo seminaive Bayes.

p(elz, y, z,v) o< p(e)p(z[c)p((y; v)lc)
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Naive Bayes aumentado a arbol

@ Cantidad de informacion mutua entre X e Y

0= 85 H
i=1j=1 g J

mide la reduccidn de la incertidumbre de una de las variables cuando se conoce
la otra

@ (Cantidad de informacién mutua entre X e Y condicionada a C

I(X,ylc) = ) p(oI(X,Y|C=c)

X Ty TO

= > > > plwiyjcx)log Pzi, bjlck)

=1 =1 k=1 p(ziler)p(yjlcr)

® Relacion entre la cantidad de informacién mutua y la verosimilitud
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Naive Bayes aumentado a arbol

Paso 1. Calcular I(X;,X;|C) con i<j,i,5=1,...,n

Paso 2. Construir un grafo no dirigido completo cuyos nodos
corresponden a las variables predictoras: Xi,...,Xpn. Asignar
a cada arista conectando las variables X; y X} un peso
dado por I(X;, X, |C)

Paso 3. Asignar las dos aristas de mayor peso al arbol a construir

Paso 4. Examinar la siguilente arista de mayor peso, y anadirla al
arbol a no ser que forme un ciclo, en cuyo caso se descarta
y se examina la siguilente arista de mayor peso

Paso 5. Repetir el paso 4 hasta seleccionar n—1 aristas

Paso 6. Transformar el arbol no dirigido resultante en uno dirigidc
escogiendo una variable como raiz, para a continuacidn
direccionar el resto de aristas

Paso 7. Construir un modelo TAN anhadiendo un nodo etiquetado
como C y posteriormente un arco desde C a cada variable

predictora X;

Pseudocddigo del algoritmo TAN (Friedman y col., 1997)

Tema 6: Clasificadores Bayesianos— p. 13/1




Naive Bayes aumentado a arbol

(@0@

SN

Proceso de construccion de TAN. I(X, Z|C) > I(Y,V|C) > I(X,Y|C) > I(Z,V|C) >

I(X,V|C)>I(Z,W|C) > I(X,W|C) > I(Y,Z|C) > I(Y,W|C) > I(V,W|C)

p(clz,y, z,v, w) < p(c)p(z[c)p(y|z, c)p(z|z, )p(vly, c)p(w|z, c)
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Clasificador Bayesiano £-dependiente

Clasificador Bayesiano k-dependiente (Sahami, 1996)

* Precalcula I(X;,C)y I(X;, X;|C) para todo par de
variables

* Anade en cada iteracion, de entre las variables que no
estan en el modelo, aquella X,,,,, que tenga mayor

* Asigna a la variable anadida como padres la variable
C'y aquellas k variables con mayor I(X;, X,,..|C)
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Clasificador Bayesiano £-dependiente

() (©)

OROCRONONCONO

Proceso de construccion de kDB con k£ = 2.
I(X3,C) > 1(X1,C) > I(X4,C) > I(X5,C) > I(X2,0)
I(X3,X4‘C) > I(XQ,X5|C) > I(Xl,X3‘C) > I(Xl,XQ‘C) > I(XQ,X4|C) >
I(XQ,X3|C) > I(Xl,X4|C) > [(X4,X5|C) > I(Xl,X5|C) > I(Xg,X5|C)
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Clasificador Bayesiano £-dependiente

) e <
~_

Proceso de construccion de kDB con k£ = 2.
I(Xg,C) > I(Xl,C) > I(X4,C) > I(X5,C) > I(XQ,C)
I(X3,X4|C) > I(XQ,X5|C) > I(Xl,X3|C) > I(Xl,X2|C) > I(XQ,X4|C) >
(X2, X3|C) > I(X1, X4|C) > I(X4, X5|C) > I(X1,X5|C) > I(X3, X5|C)

p(C|:C1,:U2, L3,T4, x5)
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Clasificador Bayesiano £-dependiente

(o) ()

Co—=(—(9)| |Gy Co—C—(x)

Proceso de construccion de kDB con k£ = 2.
I(Xg,C) > I(Xl,C) > I(X4,C) > I(X5,C) > I(XQ,C)

I(X3, X4|C) > I(X2, X5|C) > I(X1,X3|C) > I[(X1,X2|C) > I[(X2, X4|C) >
I(XQ,X3|C) > I(Xl,X4|C) > I(X4,X5|C) > I(Xl,X5|C) > I(X3,X5|C)
p(clxy, x2,x3, x4, 5) X
p(e)p(@1lzs, O)p(w2lw1, 35, )p(@sle)p(walz1, 23, )p(ws|er, o4, )
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Red Bayesiana multiplemente conectada

p(X1 = 0) = 0,20 p(X4=0|Xs =0, X3 =0) = 0,80
p(Xo = 0|X; =0) = 0,80 p(X4=0|Xs=1,X;5=0) =080
p(Xo =01X; =1) = 0,80 p(X4=0|Xo=0,X5=1)=080
p(X3=0X; =0) =020 p(Xy=0|Xs=1X3=1)=0,05
p(X3=0X; =1)=0,05 p(X;5=0|X;3=0)=0,80

p(X5 = 0| X5 = 1) = 0,60

Factorizacion de la distribucion de probabilidad conjunta obtenida con la red Bayesiana adjunta
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