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Classificacao

Dado um conjunto de elementos, queremos
separa-los por classes.

Algumas questoes:

- VOCé sabe quantas classes?
- VOCé conhece exemplos dessas classes?
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O gue sao essas densidades
condicionals da classe?

O que quer dizer densidade neste contexto?
Funcao densidade de probabilidade
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Revisao (rapida) de
probabilidade e estatistica

X € uma variavel aleatoria (cujo valor pode ser
visto como o resultado de um experimento) que
assume valores sobre Q (espaco amostral)

Funcao de probabilidade: p(x) = P(X = x)

Fungao de distribuicao de probabilidade: F(x) =
P(X<=Xx)
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Revisao (rapida) de
probabilidade e estatistica

Se X é discreta (assume apenas valores
Inteiros):

« F(x) = 2 P(X=x)

Se X é continua (pode assumir valores reais

nao inteiros):

« F(X) = [ _* f(t) dt, sendo f a funcao
densidade de probabilidade de X

* Ou seja, a densidade so vira probabilidade
quando integrado em um intervalo
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Revisao (rapida) de
probabilidade e estatistica

Exemplos de distribuicoes discretas:
* Bernoulli (lancamento de uma moeda)
« Binomial (varios Bernoulli)

* Multinomial (generalizacao da Binomial para k
possiveis resultados)

* Poisson (vista como uma Binomial de eventos raros)
Exemplos de distribuicdes continuas
* Normal

* Exponencial (intervalo entre dois sucessos
consecutivos de uma Poisson)

* Gumbel (EVD)
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Revisao (rapida) de
probabilidade e estatistica

Probabilidades condicionais:

 P(X|Y) = probabilidade do evento X dado que
ocorreu o evento Y
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Revisao (rapida) de
probabilidade e estatistica

Probabilidades condicionais:

 P(X|Y) = probabilidade do evento X dado que
ocorreu o evento Y

c Pl@aeX]aeY)=P([aeX]n[aEY])/P(a€EY)
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Revisao (rapida) de

probabilidade e estatistica

Probabilidades condicionais:

+ P (X

Y) = probabilidade do evento X dado que

ocorreu o evento Y

« P(X

Y) =P (X nY)/P(Y)

Y
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Revisao (rapida) de

probabilidade e estatistica

Probabilidades condicionais:

« P (X

Y) = probabilidade do evento X dado que

ocorreuoeventoY " Distribuigdo conjunta

« P(X

Y) =P (X, Y)/P()
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Probabilidades condicionails em
classificacao

X pode ser um vetor aleatério das caracteristicas dos
elementos que eu observo (que eu quero classificar)

Y pode ser as classes possiveis: P(Y =yi) é a probabilidade
de um elemento ser da classe vyi

> X possui uma distribuicao dentro de Q (geral, “no mundo”),
e possivelmente uma distribuicao diferente “dentro de”
(condicionada a) uma dada classe

Ex: * probabilidade de um aluno da USP ser do género feminino
* probabilidade de um aluno da USP do curso de Sl ser do género feminino

* probabilidade de um aluno da USP do curso de pedagogia ser do género
feminino

Como isso pode nos ajudar na classificacao?

ap¥a

SISTEMAS DE ot
m we==  JNFORMACAQ === 3 | EACH

12



Probabilidades condicionails em
classificacao

X pode ser um vetor aleatério das caracteristicas dos
elementos que eu observo (que eu quero classificar)

Y pode ser as classes possiveis: P(Y =yi) é a probabilidade
de um elemento ser da classe vyi

> X possui uma distribuicao dentro de Q (geral, “no mundo”),
e possivelmente uma distribuicao diferente “dentro de”
(condicionada a) uma dada classe

Ex: * probabilidade de um aluno da USP ser do género feminino
* probabilidade de um aluno da USP do curso de Sl ser do género feminino

* probabilidade de um aluno da USP do curso de pedagogia ser do género
feminino

Como isso pode nos ajudar na classificacao?

Saber o género do aluno pode nos ajudar a prever se ele é de
S|l ou pedagogia
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Probabilidades condicionais

Ex: densidade condicional da luminosidade
dos peixes para as classes robalo e salmao

P(x|c) : densidade de probabilidade
condicional (a classe)

EX:

usye

plx|w,) [DUDA, HART & STORK, 2001]
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Class—Conditional

Densities

Known Unknown
4 S ] ) -.-H\-
.I llu
| Bayes Decision | | Supervised Unsupervised
| Theory | Learning Learning
\ '. ;
\ b
- B
\'-. Parametric | Monparametric Parametric MNonparametric

| I‘x

| -

n ek mm——

I| "Optimal” Plua=in Danslty |I Decision ! Mi}{lu[‘e Cluster

| ules Rules Estimation |, ggg';ﬂﬂgmn | | Resolving Analysis

\ I /

e e e e e

Density—Based Approaches Geometric Approach
[JAIN et al, 2000]
“V‘ .
AVQRY
SISTEMAS DE

_ glstemaspe #% EACH

e 15



Teoria da Decisao Bayesiana

Abordagem estatistica para o problema de
classificacao / tomada de decisao

O classificador é 6timo dentre todas as
opcodes (minimiza o erro), porém...

E necessario conhecer todas as
probabilidades envolvidas e relevantes
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Teorema de Bayes

P(X[Y)=P(X)Y)/P(Y)
P (Y] X) =P (Y,X) / P(X)

P(X,Y) = P(X]Y) P(Y)
P(Y,X) = P(Y|X) P(X)

Como P(X,Y) = P(Y,X),

P(Y|X) = P(X[Y) P(Y)/P(X)

Veremos gue na verdade isso tem muito mais significado...

ap¥a
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Teoria da Decisao Bayesiana

Classes envolvidas (ou estados da natureza)
Ex: robalo (cl) e salmao (c2)

Os objetos pertencem a uma dessas classes

Dado um objeto, ele pode pertencer
aleatoriamente a cl1 ou a c2

Logo, cl e c2 podem ser vistos como valores
de uma variavel aleatdria ¢

P(c) : probabilidade a priori
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Regra de Decisao

Vocé tem que chutar qual sera o préximo
peixe

Vocé apenas tem a informacao das
probabilidades a prioride cl e c2

Qual peixe vocé chutaria (a priori, isto €&,
sem olhar o peixe)?
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Regra de Decisao

Vocé tem que chutar qual sera o proximo
peixe

Vocé apenas tem a informacao das
probabilidades a prioride cl e c2

Qual peixe vocé chutaria?
cl se P(cl) > P(c2)
Cc2 caso contrario

Isto € uma regra de decisao
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Teoria da Decisao Bayesiana

E para os 100 proximos peixes?
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Teoria da Decisao Bayesiana

E para os 100 proximos peixes?

Escolheriamos sempre a mesma classe,
mesmo sabendo que ha 2...

Erro?
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Teoria da Decisao Bayesiana

E para os 100 proximos peixes?

Escolheriamos sempre a mesma classe,
mesmo sabendo que ha 2...

Erro?
NUumero de peixes classificados errados

Aproximadamente P(c2) (se esta priori estiver
correta)
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Probabilidades condicionais

Se eu sel mais acerca dos peixes (ex:
uminosidade, tamanho, etc) - caracteristicas,
nara CADA classe.

P(x|c) : densidade de probabilidade
condicional (a classe)

Ex: pis)

a4r

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Revisitando Bayes

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como Vvocéeé classificaria?

Pela formula de Bayes:

P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)
P(x) = 2] P(x, ¢j) = 2j P(x|cj) P(cj)
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Revisitando Bayes

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como Vvocéeé classificaria?

Pela formula de Bayes:

P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)
P(x) = 2] P(x, ¢j) = 2j P(x|cj) P(cj)

posteriori = verossimilhanca * priori /
evidéncia

<)
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Revisitando Bayes

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como voce classificaria?
Pela férmula de Bayes: Atualizacao da sua crenca
_ . e (priori) apos ver os dados
P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x) = posteriori
P(x) = j P(x, ¢j) = 5j P(x|cj) P(cj)

posteriori = verossimilhanca * priori /
evidéncia
=\ = ——  INFORMACAG —— % EACH
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Nova regra de decisao

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como vocé classificaria?
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Nova regra de decisao

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como vocé classificaria?

cl se P(cl|x) > P(c2|x)
C2 caso contrario
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Nova regra de decisao

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como vocé classificaria?

cl se P(cl|x) > P(c2|x)
C2 caso contrario

Erro: P(erro | x) =
P(cl| x) se decidirmos por c2
P(c2| x) se decidirmos por cl
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Nova regra de decisao

Se vocé:
conhece as prioris e as condicionais
VEé um novo peixe (x)

como vocé classificaria?

cl se P(cl|x) > P(c2|x)
C2 caso contrario Veremos que a Regra de deciséo
Bayesiana tem erro minimo

Erro: P(erro | x) =
P(cl| x) se decidirmos por c2
P(c2| x) se decidirmos por cl
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Posterioris
Ex: P(w, = 2/3) e P(w, = 1/3)

Pr;ﬂl x)

-
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Ex: P(o, = 2/3) e P(w, = 1/3)

Posterioris

Condicionais
(verossimilhancas)

SIS

P(w |x)

SISTEMAS DE




Regra de decisao bayesiana
P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)

Preciso calcular P(x) para decidir?
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Regra de decisao bayesiana
P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)

Preciso calcular P(x) para decidir?

Nao! Como p(x) € uma constante (em
relacao as classes), a regra é:

* ¢l se P(x|cl) P(cl) > P(x|c2) P(c2)
« C2 caso contrario
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Regra de decisao bayesiana
P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)

Preciso calcular P(x) para decidir?

Nao! Como p(x) € uma constante (em
relacao as classes), a regra é:

* ¢l se P(x|cl) P(cl) > P(x|c2) P(c2)
« C2 caso contrario

Se P(cl) = P(c2)?
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Regra de decisao bayesiana
P(ci | x) = P(x|ci) P(ci) / P(x)

Preciso calcular P(x) para decidir?

Nao! Como p(x) € uma constante (em
relacao as classes), a regra é:

* ¢l se P(x|cl) P(cl) > P(x|c2) P(c2)
« C2 caso contrario

Se P(cl) = P(c2), a decisao se resume a
verossimilhanca
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Generalizando

(Teoria da Decisao)
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Generalizando...
X pode ser um vetor de caracteristicas
Pode haver varias classes (c1, ..., ck)

Decido pela classe i se P(ci | x) > P(cj| x), | # ]
Posso realizar a acoes (ao invés de apenas
classificar), al, ..., aa

Por ex, ficar indeciso e nao fazer nada
Cada acao ai tem um custo para cada cj:
funcao perda A(ai | cj)

Perda esperada de se tomar uma ac¢ao ai ao
observar x:
R(ai|x) = >,_, . Alai | ¢j) P(cj[x)

Risco condicional
ISP = WioRweRs == . EACH



Regra de Decisao Bayesiana

a(x) € uma funcao que escolhe ai com base
em X

Risco total: R = [ R(a(x)|x) p(x) dx
Como minimizamos R?
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Regra de Decisao Bayesiana

a(x) € uma funcao que escolhe ai com base
em X

Risco total: R = [ R(a(x)|x) p(x) dx

Como minimizamos R?

a(x) deve sempre escolher a acao ai que
tem o menor risco condicional R(ai|x)
Regra de decisao Bayesiana

Este R minimo (R*) é o risco de Bayes
melhor resultado possivel
Vejamos o exemplo de classificacao binaria

ap¥a
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Classificacao Binaria
A; = Alai | ¢j), ai = classificar como classe ci
R(al|x) = A;; P(cl|x) + A, P(c2|x)
R(a2|x) = A,; P(cl|x) + A,, P(c2|x)

Tomamos a acao al (isto &, classificamos como
pertencente a classe cl) se R(a2|x) > R(al|x)

A, P(c1|x + A,, P(c2|x) > A,; P(cl|x) + A, P(c2|x)

(A,; - Ayy) P(cl|x) > (A, - A,,) P(c2|x)

(A, - A;;) P(x|cl) P(cl) > (A, - A,,) P(x]|c2) P(c2)
P(x|cl) ()\12 - )\22) P(c2) " [.ikehood ratio
P(x|c2) (A, - A;p) P(cl) (Razdo de verossimilhanca)

ap¥a
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Funcao perda zero-um

Funcao perda zero-um:
Aflai | ) =0 1=]
1 1 # |
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Razao de verossimilhanca

pixjw,)
p(x|w,)

-

.
Perda 0-1 : i
prioris iguais | | N
R, R, R, R,
Ri: Regido de decisdo por i [DUDA, HART & STORK, 20011
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Razao de verossimilhanca

p(xjw,)
plx|w,)

P(x|c1) _ (A, - A,,) P(c2) -
P(x|c2) (A, - Ay,) P(cl)
_—

}\12 > }\21 1|I:;il.!ul

(R1 se torna menor) E'“ /
/ |
|
|
|
|
|

Perda 0-1 /
prioris iguais

X
R, R, R, R,
Ri: Regido de decisdo por i [DUDA, HART & STORK, 2001
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Classificacao de multiplas
classes - taxa de erro minima

Funcao perda zero-um:
Alai|cj)=10 1i=]
{1 | # |
R(ai|x) = >,_; . Alai | ¢j) P(cj|x)
= Zj;ti P(cj|x)
= 1- P(ci|x)

Decida por ci se P(ci|x) > P(cj|x), para todo j #i
Que e a regra de classificacao bayesiana baseada na posteriori
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Resumindo

Para uma funcao perda genérica, nao ha
classificador melhor que o teste bayesiano
da razao de verossimilhanca no sentido de

Mminimizar o custo

Se a sua funcao perda é a zero-um, iSsoO se
resumo a escolher a classe com maior
posteriori
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Problema

Normalmente nao conhecemos as
probabilidades condicionais P( . |ci)

Neste caso temos que estima-las a partir de
dados conhecidos, o que pode ser complexo

Mesmo conhecendo todas as probabilidades
necessarias, o teste pode ser complexo em
termos de tempo e memoria
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)

CLASSIFICADOR PARAMETRICO
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Alternativas

Nestes casos, temos que optar por um
classificador mais simples

Por ex: escolher uma familia de densidades
conhecida, ou seja, com uma forma
matematica conhecida e um numero finito
de parametros. Dai basta estimar os
parametros (ex. Normal, Poisson, ...)

CLASSIFICADOR PARAMETRICO

Quando nao é possivel escolher uma forma
matematica entao opta-se por um
CLASSIFICADOR NAO PARAMETRICO
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Métodos de Classificacao

Class—Conditional

Densities
Known Unknown
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Density—Based Approaches Geometric Approach
[JAIN et al, 2000]
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Redes Bayesianas
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SIS

Teorema de Bayes

P(B|A) = P(A|B) P(B)/P(A)
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Teorema de Bayes

P(C|X) = P(X|C) P(C)/P(X)
posteriori = verossimilhanca * priori /
evidéncia

£
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Teorema de Bayes

Probabilidades para descrever crencas ou
Incertezas

Forma de atualizar o conhecimento, com
base em conhecimento prévio e dados
disponiveis

E encadedvel, permitindo combinar
diferentes eventos (desde que se possa
atribuir probabilidades a eles)

Alguns problemas podem envolver varias
variaveis, dependentes entre si

Pode-se descrever uma REDE dessas
variaveis e suas relagoes de dependéncias
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Redes Bayesianas

Modelo grafico para
representacao dessa
rede

A:estacao

Grafo dirigido e aciclico:
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Redes Bayesianas

Modelo grafico para
representacao dessa

rede A:estacdo
o o chuvosa
Grafo dirigido e aciclico:

Vértices: variaveis
aleatdrias

* Discretas ou continuas

* Atributos visiveis ou variaveis ocultas (ex: a classe)

SISTEMAS DE ‘
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Redes Bayesianas

Modelo grafico para
representacao dessa

rede A:estacdo
o o chuvosa
Grafo dirigido e aciclico:
Vértices: variaveis
aleatorias

Arestas: relacoes de
dependéncia

Dados dois vértices u e v:
* (u,v) denota a aresta que sail de u e chegaemyv
* uédito paidev

= | * significa que v depende de u (existe uma distribuicéo p(v|u)) H
S - 60



Redes Bayesianas

Modelo grafico para

representacao dessa
rede A:estacao
chuvosa

Grafo dirigido e aciclico:
Vértices: variaveis
aleatorias

Arestas: relacoes de
dependéncia

Auséncia de aresta:
independéncia condicional
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Rede Bayesiana - Definicao
Par (S, P) onde:

S é a estrutura da rede (no6s x = {x,, ..., X_} e arestas)

A:estacao
chuvosa

C:jardim
oi regado

AVeRY
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Rede Bayesiana - Definicao
Par (S, P) onde:

S é a estrutura da rede (n6s x = {x,, ..., X_} e arestas)

P &€ um conjunto de distribuicdes de probabilidades
p(x. | pa(x))), no qual pa(x,) sao os nds pais de x.

Uma tabela de probabilidades

sim 0,2
condicionais para cada variavel nao 0,8
A sim
sim
Pr(B|A) =
B sim nao
C sim nao sim nao
sim 0,9 0.9 0,9
Pr(DlB,C) nao 0,1 0,1 0,1 1



Rede Bayesiana - Definicao
Par (S, P) onde:

S é a estrutura da rede (n6s x = {x,, ..., X_} e arestas)

P &€ um conjunto de distribuicdes de probabilidades
p(x. | pa(x)), no qual pa(x,) sao os nds pais de x.

Probabilidade conjunta da rede:
P(S) ou P(x) = [] p(x | pa(x)) R

Pr(A,B,C,D)=Pr(DIB,C)*Pr(BIA)*Pr(C)*Pr(A)
QUST == NEBMRS == . EACH
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Exemplo (supondo que vocé
conhece esses valores)

0,5
0,5
sim 0,2
Pr(C) ndo 0,8
A. sim
Pr(B|A) o
D:jardim
nolhado
B sim nao
C sim nao sim nao
sim 0,9 0,9 0,9 0
Pr(D|B.C) nao 0,1 0,1 0,1 1
SISTEMAS DE = EACH

== ——  INFORMACA® ——
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Probabilidade conjunta da rede

chuvosa Pr(A,B.C,D)=Pr(DIB,C)*Pr(BIA)*Pr(C)*Pr(A)

C:jardim

A sim nao

B sim nao sim nao
C sim néao sim nao sim nao sim Nao
sim 0,063 0,027 0,252 0 0,027 0,063 0,108 ]
PT{A,B,C,D} nao 0,007 0,003 0,028 0,12 0,003 0,007 0,012 0,28
_l_+_¢_l_ _ﬂﬂmv

v,
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Probabilidade conjunta da rede

Pr(A,B,C,D)=Pr(DIB,C)*Pr(BIA)*Pr(C)*Pr(A)

C:jardim
o1 regadg

Ex: P(A=sim, B=sim, C=sim, D=sim)
= P(D=sim|B=sim,C=sim)*P(B=sim|A=sim)*P(C=sim)*P(A=sim)

=7
A sim nao
B sim nao sim nao
C sim nao sim nao sim nao sim nao
sim 0,063 0,027 0,252 (1] 0,027 0,063 0,108 0
PF{A,B,G,D:} nao 0,007 0,003 0,028 0,12 0,003 0,007 0,012 0,28
0 ——TINFORMACAQO = hOGOS
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Probabilidade conjunta da rede

sim
nao

Pr(B|A) =™

nao

)

B

C.
Pr(A,B,C,D) I

nao

——

B sim nao
C sim nao sim nao

sim @ 0,9 0,9 0
pr(DlB!C) nao 0,1 0,1 1

Ex: P(A=sim, B=sim, C=sim, D=sim)
= P(D=sim|B=sim,C=sim)*P(B=sim|A=sim)*P(C=sim)*P(A=sim)
=09*0,7*0,2*0,5=0,063

sim nao
sim nao sim nao
sim nao sim nao sim nao sim nao
@ 0,027 0.252 ) 0.027 0,063 0,108 0
e 0,003 0,028 0,12 0,003 0,007 0,012 0,28
—rr“—v'mrlﬁ?nv— ivAvp
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Redes Bayesianas:
para gué servem?

SISTEMAS DE
W

apva
AVgRY
N
%
ARy
v,
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Inferéncia em Redes
Bayesianas

Usadas para fazer inferéncia

Redes bayesianas inicialmente como forma de
representar conhecimento especialista sobre as
incertezas envolvidas no objeto de estudo (mais a
frente: como aprender a partir dos dados)

Usadas para fazer inferéncia sobre o que vocé antes
desconhecia (probabilidades nao representadas
DIRETAMENTE no modelo)

Ex: Qual é a venda esperada para o Redoxon dadas as
condicoes climaticas e intensidade do surto de gripe?

SISTEMAS DE ot
m me==  |NFORMACAQ === ’ EACH
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Inferéncia:
Qual a probabilidade de estarmos na estacao
chuvosa? (e nada mais é sabido)

A:estacdo

C:jardim

i regadg conjuntas

3

A sim nao
B sim nao sim nao
C sim nag sim nao sim nac sim nao
sim 0,063 0,027 0,252 0 0,027 0,063 0,108 0
PI’I[A,B,C,D) nao 0,007 0,003 0,028 0,12 0,003 0,007 0.012 0,28
ATEARY)"A
\ av
W v,y
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Inferéncia:
Qual a probabilidade de estarmos na estacao
chuvosa? (sabendo que o jardim foi regado)

A:estacdo
chuvosa

sim \0,35 ) 0.7 P(AlC Slm)

N\

conjuntas Valores normalizados

A sim
sim nao sim nao
nao nao nao nac
sim 0,027 0,063
PT{A B C D} nao 0,003 0, 12 0,007 0, EB
A “"
-~ SISTEMASDE SR
&S




Inferéncia:
Qual a probabilidade de estarmos na estacao
chuvosa? (sabendo que o jardim estd molhado)

sim \40,342 Pf.;f:;saaa D P(AlD:S|m)

nao 0,198 0,366667

N\

conjuntas Valores normalizados

C:jardim
oi regadg

3 3

A sim nao
B sim nao sim nao
c sim nao sim nao sim nao sim nao
sim 0,063 0,027 0,252 0 0,027 0,063 0,108 0
PF{A,B,C,D} nao 0,007 0,003 0,028 0,12 0,003 0,007 0,012 0,28
w — SISTEMAS DE E— %z.‘;’?? tACH
[y =)
m—INFORMACAO == SO
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Redes bayesianas como
classificadores

Como redes bayesianas podem ser utilizadas como
classificadores?

SIS

SISTEMAS DE
W

ap¥a
AVaY
%, EACH
4V,
Wg‘@%k
v,
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Redes bayesianas como
classificadores

Como redes bayesianas podem ser utilizadas como
classificadores?

- A classe é uma das variaveis
- Cada caracteristica é uma variavel

- A variavel da classe depende das variaveis das
caracteristicas

- Vocé classifica para a classe ¢c,com maior probabilidade
P(C = ¢, | x1, X2, ..., xn) para todo j (na qual as variaveis x1,

X2, ..., XN sao pais de C, nao necessariamente exatamente
todas as caracteristicas, dependendo da estrutura da rede).

ou seja, uma classificacao baseada na probabilidade a posteriori

ap¥a

SISTEMAS DE ot
m we==  JNFORMACAQ === 3 | EACH
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Aprendizado de redes
bayesianas

SISTEMASDE
W

apva
AVgRY
N
%
ARy
v,
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O que aprender?

Estrutura:
Variaveis (n6s): nUmero e quais
Relacdes de dependéncia (arestas)
Direcao das arestas

Probabilidades

<
AVaRY

’ | ( : SISTEMAS DE "y
=" INFORMACAQ === .

EACH
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Aprendizado de redes
bayesianas

Pode-se criar uma rede bayesiana apenas
com conhecimento especialista, ou
aprendé-la a partir dos dados

Métodos automaticos e semi-automaticos
para aprendizado da estrutura e das
probabilidades condicionais

Pode nao se saber as relacoes de
dependéncia, mas apenas ter um conjunto
de dados

SISTEMAS DE 7
m m===  |NFORMACAQ === ’ EACH
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Aprendizado da estrutura

Testes estatisticos de independéncia para
identificar dependéncias e independéncias
entre as variaveis

Tem que saber as variaveis

Adequar os parametros do teste para
iImpedir que, dependendo do tamanho da
amostra, o teste diga que as variaveis sao
dependentes quando na verdade nao sao.

SISTEMAS DE 2
m we==  JNFORMACAQ === 3 EACH
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Aprendizado das probabilidades

Rede Bayesiana M = (S, 0), sendo S a estrutura da rede e 0 o vetor de todos
os 6, sendo 6,a tabela de probabilidades condicionais da variavel xi, ou seja,

- 0 conjunto de todos os parametros que definem as probabilidades condicionais de
cada variavel x. (P(x. | pa(x))), ou seja,

- 8. € o vetor (matriz) especificando, em cada posicao i,j,k, 0, = P(x* | pa(x)), sendo
X 0 k-esimo valor que x. pode assumir e pa(x.) a j-€sima configuragao que os pais
de x podem assumir

- Ex:parax =D, k=1 (x*=sim) ou k = 2 (x* = nao), pa(x) = (B, C), pa(x)' = (B=sim,
C=sim), pa(x)* = (B=sim, C=nao), pa(x)® = (B=nao, C=sim), pa(x,)* = (B=nao,
C=nao), 6, = matriz abaixo

X pa(x)t pa(x)* pa(x)® pa(x)’
i \ B l sim nao l
kZl\ C S i nao sim nao
( sim 0,9 0,9 0,9 0
W nao 0,1 0,1 0,1 1

k=2



Aprendizado das probabilidades

Duas coisas sao assumidas (a fim de que os parametros
possam ser aprendidos independentemente):

- Independéncia global: os parametros das varias
variaveis (0,) sao independentes

* |sso significa que podemos modificar as
tabelas de cada variavel independentemente

- Independéncia local: as incertezas dos parametros para
as diferentes configuracoes de pais (8, para cada i) Sao

independentes (isto &, a incerteza em P(A|b,c) é
independente da incerteza em P(A|b’,c”)

« Isso significa que os parametros para as duas
distribuicoes podem ser modificados
Independentemente

SIS ——  INFORMACAG —— % EACH
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Aprendizado das probabilidades

Dados completos

— Estimacao por maxima verossimilhanca (ML
- Maximum likelihood)

— Estimacao bayesiana (MAP - Maximum a
posteriori)

Dados incompletos

— Estimacao aproximada (algoritmo EM)

SISTEMAS DE K
m me==  |NFORMACAQ === | EACH
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Aprendizado das probabilidades -
Dados completos

Seja D um dataset de casos:

ele & completo se cada caso (instancia) é
uma configuracao sobre TODAS as variaveis
de M (variaveis conhecidas e sem missing
values)

SISTEMAS DE 5':‘*
m we==  JNFORMACAQ === O EACH
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Estimacao por Maxima
Verossimilhanca

Para cadacasode D, P(d | M) é a
verossimilhanca de M dado d, ou L(M | d)

Assumindo que 0s casos sao independentes
(dado M):

LIM| D)= n,_,P(d]| M), ou
LL(M | D) = %, log P(d | M) LL : log-likelihood

Estimacao de 6 por maxima verossimilhanca:
calculo dos valores que maximizam LL(M | D)

ap¥a

SISTEMAS DE ot
m me==  |NFORMACAQ === ’ | EACH
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Estimacao por Maxima
Verossimilhanca

Uso das frequéncias como estimativas

Exemplo:
P(A=a | B=b, C=c) = # (A=a, B=b, C=c) / # (B=Db, C=¢)

| C’P_: SISTEMAS DE .‘:‘" EACH
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Estimacao por Maxima
Verossimilhanca

Uso das frequéncias como estimativas

Exemplo:
P(A=a | B=b, C=c) = # (A=a, B=b, C=c) / # (B=Db, C=q)
Possivel problema:

4 | Cl] SISTEMAS DE — ,ﬁf‘“ EACH



Estimacao por Maxima
Verossimilhanca

Uso das frequéncias como estimativas
Exemplo:
P(A=a | B=b, C=c) = # (A=a, B=b, C=c) / # (B=Db, C=q)

Possivel problema: e se algumas contagens for
igual a zero?

VAN
SISTEMAS DE N
m m—INFORMACAO == EACH
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Estimacao por Maxima
Verossimilhanca

Uso das frequéncias como estimativas

Exemplo:
P(A=a | B=b, C=c) = # (A=a, B=b, C=c) / # (B=Db, C=¢)

Possivel problema: e se algumas contagens for
igual a zero?

- pode dar divisao por zero! (se no denominador)

- se no numerador, a probabilidade naquele ponto sera igual a
zero. Boa stimativa?

provavelmente nao, principalmente se a amostra for pequena

SISTEMAS DE ot
m we==  JNFORMACAQ === ’ | EACH
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Estimacao Bayesiana
(Maxima a posteriori - MAP)

Pseudocontadores (Dirichlet)

— Inicializacao dos contadores com algum
valor diferente de zero (ex: 1 - correcao
Laplaciana)

— Valor inicial pode ser igual para todos ou
nao

— Distribuicao dos valores iniciais: distribuicao
de Dirichlet

SISTEMAS DE K
m we==  JNFORMACAQ === O EACH
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Aprendizado das probabilidades -
Dados incompletos

Dados incompletos

Missing values: acidentais (ex: sensor),
Intencionais, etc

Nao observaveis (variaveis latentes ou
escondidas)

Opcoes:

m SISTEMASDE »‘:“" EACH
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Aprendizado das probabilidades -
Dados incompletos

Dados incompletos

Missing values: acidentais (ex: sensor), intencionais,
etc

Nao observaveis (variaveis latentes ou escondidas)
Opcoes:

Jogar fora os casos com missing values. Problemas:

Tentar trabalhar com eles

SISTEMAS DE K
m me==  |NFORMACAQ === EACH



Aprendizado das probabilidades -
Dados incompletos

Dados incompletos

Missing values: acidentais (ex: sensor), intencionais,
etc

Nao observaveis (variaveis latentes ou escondidas)
Opcoes:
Jogar fora os casos com missing values. Problemas:

Amostra final pode ficar pequena
Amostra final pode ficar enviesada

Tentar trabalhar com eles (estimacao aproximada:
algoritmo EM)

SISTEMAS DE K
m m===  |NFORMACAQ === | EACH
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Algoritmo EM - Expectation-Maximization

Utilizado nao s6 em redes bayesianas, mas sempre
qgque ha valores ausentes

Algoritmo iterativo: varias rodadas de dois passos:
esperanca e maximizacao: Valores iniciais na primeira iteracio

S
Esperanca: “completa-se” o dataset utilizando o 6' atual
para calcular a esperanca (média) para os valores
ausentes

Maximizacao: usa-se o dataset “completado” para
reestimar um novo valor de 6' por maxima verossimilhanca
(ou maxima a posteriori)

Esses dois passos sao intercalados até alcancar
convergéncia ou um numero maximo de iteracoes

ap¥a

Problema: sofre de minimos locais
SISTEMAS DE K
m we==  JNFORMACAQ === EACH
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Redes bayesianas como
classificadores

SISTEMAS DE
W

apva
AVgRY
N
%
ARy
v,
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Redes bayesianas como
classificadores

Como redes bayesianas podem ser utilizadas como
classificadores?

- A classe é uma das variaveis
- Cada caracteristica é uma variavel

- A variavel da classe depende das variaveis das
caracteristicas

- Vocé classifica para a classe ¢c,com maior probabilidade
P(C = ¢, | x1, X2, ..., xn) para todo j (na qual as variaveis x1,

X2, ..., XN sao pais de C, nao necessariamente exatamente
todas as caracteristicas, dependendo da estrutura da rede).

ou seja, uma classificacao baseada na probabilidade a posteriori

ap¥a

SISTEMAS DE ot
m we==  JNFORMACAQ === 3 | EACH
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Redes bayesianas como
classificadores

Problema dessa estratégia?

Se 0 numero de configuracdes possiveis é grande,
0 erro de estimacao sera grande (ou se a amostra
fosse adequadamente grande, seria custoso estimar
0S parametros)

— Lembrando que ainda existe o erro de estimacao das
dependéncias

Alternativas:

- Naive Bayes Classifier (NBC)
- Tree Augmented NBC (TAN)

SISTEMAS DE ot
m me==  |NFORMACAQ === ’ _ EACH



Naive Bayes Classifier
.

Variavel classe nao tem pais

Cada varidvel caracteristica o ° ° @ @

tem apenas um pai: a variavel classe (assume-se independéncia
entre as caracteristicas)

Calcula-se P(C|X) = P(Xi1, Xz, ..., Xn [C)P(C) como sendo = IM; P(X |
C) * P(C)

Estrutura fixa

Vantagem: somente os parametros precisam ser aprendidos (por
um dos métodos de estimacao de parametros de redes bayesianas

Desvantagem: assume independéncia das caracteristicas dada a
classe

Resultados razoaveis

ap¥a

SISTEMAS DE o
m me==  |NFORMACAQ === ’ EACH
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Naive Bayes Classifier - Exemplo

Table 8.1 Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database
RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer
1 youth high no fair no
2 youth high no excellent no
3 middle_aged  high no fair yes
B senior medium no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle_aged low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9 youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 m%ddleﬁaged m.edium no ex.cellent yes (HAN, 2012)
13 middle_aged  high yes fair yes
14  senior medium  no excellent no
m ~ SISTEMASDE .‘:j:: EACH



Naive Bayes Classifier - Exemplo

credit_rating

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer " @
1 youth high no fair no
2 vyouth high no excellent no
3 middle_aged  high no fair yes
4 senior medium  no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle_aged low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes

10 senior medium  yes fair yes

11 youth medium  yes excellent yes

12 middle_aged medium no excellent yes

13 middle_aged  high yes fair yes

14 senior medium  no excellent no

AVRY
m SISTEMAS DE .5“ EACH



P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(buys_computer)

by computer credit_rating |

buys_computer]

credit_rating

age
credit_rating  Class: buys_computer g @

RID age income  student
1 youth high no fair no P(age | buys_computer) P(student | buys_computer)
2 youth high no excellent no P(income I buys_computer)
3 middle_aged  high no fair yes
4 senior medium  no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle_aged low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium no excellent no
55



P(buys _computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

g

credit_rating

buys_computer

no

Vamos aprender por
maxima verossimilhanca

RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer il
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no -
3 middle_aged  high no fair yes
4 senior medium no fair yes age yes
- senfor low yes fair yes iyouth
6 sellnor low yes excellent no middle-aged
7 middle_aged low yes excellent yes -
8 youth medium no fair no ol
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium no excellent no
I | E E ‘ | SISTEMAS DE
W

-+ EACH
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

Naive Bayes Classifier - Exemplo

credit_rating

credit_rating  Class: buys_computer - @

RID age income  student

1 youth hfgh no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no -
3 middle_aged  high no fair yes : buys computer
4 sen?or ;nedium no ia%r yes . age yes , - no
5  senior ow yes air yes youth \
6 | ccellent s

sex.nor ow yes excellen no middle-aged \
7 middle_aged low yes excellent yes e \
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
v av
Csn _ aasee 47 EACH
N
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Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

Ccredit rating >

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer i @
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no -
3 middle_aged  high no fair yes buys_computer
1 senior medium  no fair yes age yes no
5 senior low yes fair yes youth 2/9 = 0,22
6 sel.nor low yes excellent no midd[e-aged 4/9 = 0,44
7 middle_aged low ' yes ex'ceﬂent yes P 3/9 = 0,33
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
use SISTEMAS DE 455
N
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P(buys _computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

credit_rating >

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer .5 @
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no -
3 middle_aged  high no tair yes buys computer
4 sen?or medium no fa%r yes age yes no
L pouh _2P=02 35-06
7 middle_aged low yes excellent yes imld_dle-aged i L |
8 youth medium  no fair no il 3/9=0,33 2/5=04
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
e
m ~ SISTEMAS DE o

EACH
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

™~

credit_rating

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer o @
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no
3 middle_aged  high no fair yes buys computer
4 sen?or medium  no fa%r yes age yes no
2 o iow yes fair . yes youth 219 = 0,22 3/5=0.6
s€nior ow €S €XC o .
7 middle_aged low 1&5 eicZﬂzzt ;les mldf:lle-aged A p Lok
. ; senior 3/9=0,33 215=04
8 youth medium no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes DEU ZERO!
11 youth medium  yes excellent yes @ que acontece ria com
12 middle_aged medium no excellent yes ¥ = (midd]e-aged, low, no, exce”ent)?
13 middle_.aged  high yes fair yes
14 senior medium no excellent no
i
m ~ SISTEMAS DE ot



Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(buys_computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
buys_computer

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)
=0 I
Caredt.rating >

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

RID  age income }ﬂ{dent credit_rating  Class: buys_computer il @
no

1 youth h%gh fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no
3 middle_aged  high no yes buys computer
4 senior medium no . yes age yes no
5 senfor low yes fair yes youth 2/9 = 0,22 3/5=06
Come L btm N v idead Wesos pbeo-

) . : senior 3/9 =0,33 25=04
8 youth medium  no fair 0
9  youth low yes fair
10 senior medium  yes fair DEU ZERO!!!
11 youth medium  yes excellent yes O que aconteceria com
12 middle.aged medium no excellent yes x = (middle_aged’ low, no, exce”en[)?
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no

‘:‘:& -
‘ | E S | i -~ SISTEMASDE "'::;3‘" EACH
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

Naive Bayes Classifier - Exemplo

buys_computer

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer
1 youth h%gh no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no
3 middle_aged  high no fair yes buys_computer
+ sen?or medium  no fa%r yes age yes no
5 o low yes fair yes youth 2/9 = 0,22 3/5= 0.6
Comm o Um S v mddeaged Wo-os o=
) : ; senior 3/9 = 0,33 2/5 =04
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes Que tal usar MAP?
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
i
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P(buys _computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

credit_rating >

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer age @
1 youth h%gh no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no
3 middle_aged  high no fair yes buys computer
4 sen?or medium no fa%r yes age yes no
5 sen!or low yes fair yes :youth 3/12 = 0.25 4/18 =05
il P oo middle-aged [5/12=0,42 _ |1/8 = 0,125
N L e iy iman N senior 4/12=0,33  |3/8 = 0,375
8 youth medium no fair no '
9  youth low yes fair yes » _
10 senior medium  yes fair yes MAP com correcao I—aplaCIana
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged  high yes fair yes
14 senior medium no excellent no
550
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(buys_computer)

PRS- COMPUEET credit_rating |

buys_computer

credit_rating

age
credit_rating  Class: buys_computer g w

RID age income  student

1 youth high no fair no P(age | buys_computer) P(student | buys_computer)
2 youth hlgl‘l no excellent no P(income I buyshcom puter)
3 middle_aged  high no fair yes
4 senior medium no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle_aged low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9  youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged high yes fair yes
14 senior medium no excellent no

55
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(buys_computer)

Duys_computer credit_rating |

w‘ys_computer)

age
credit_rating  Class: buys_computer g @

RID age income  student
I youth high no fair no P(age | buys_computer) P(student | buys_computer)
2 youth high no excellent no P(income | buys_computer)
3 middle_aged  high no fair yes
+ senior medium no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle_aged low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9 youth low yes fair yes
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
455
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Naive Bayes Classifier - Exemplo noiz=036

P(buys _computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *
P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

P(income | buys_computer)

As probabilidades a priori também podem
ser estimadas a partir dos dados!

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer

1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no

3 middle_aged  high no fair yes

4 senior medium no fair yes

5 senior low yes fair yes

6 senior low yes excellent no

7 middle_aged low yes excellent yes

8 youth medium no fair no

9 youth low yes fair yes

10 senior medium  yes fair yes

11 youth medium  yes excellent yes

12 middle_aged medium no excellent yes

13 middle_aged  high yes fair yes

14 senior medium no excellent no

I | E i { | SISTEMAS DE
W

buys_computer _

yes|9/14 = 0,64

P(buys_computer)

credit_rating |
buys computer)

P(student | buys_computer)




P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

age

buys_computer

Ccredit rating >

RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer

1 youth high no fair no P(age | buys_computer)

2 youth high no excellent no ==

3 middle_aged  high no fair yes buys_computer

4 senior medium  no fair yes age yes no

5 senfor low yes fair yes youth 3/12 = 0.25 4/8=0.5

Y ol e middle-aged [5/12 = 0,42 [1/8 = 0,125
™ S T = senior 4/12 = 0,33 3/8 = 0,375

8 youth medium  no fair no '

9 youth low yes fair yes " au

e medium  yes bk yes EXERCICIO: Utilizem esse mesmo

11 youth medium  yes excellent yes algoritmo para estimar as demais

12 middle.aged medium no excellent yes probabilidades e brinquem de classificar

13 middle_aged  high yes fair yes algumas instancias

14 senior medium  no excellent no

SIS
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P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

Ccredit rating >

RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer i @
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no ==
3 middle_aged  high no fair yes buys_computer
4 sen?or medium  no fa?r yes age yes no
5 o low yes fair yes youth 3/12 = 0.25 4/8 =05
Y ol e middle-aged [5/12 = 0,42 [1/8 = 0,125
b y o= rom senior 4/12=0,33  [3/8 = 0,375
8 youth medium  no fair no '
9  youth low yes fair yes Obs: e se tivermos variaveis continuas?
10 senior medium  yes fair yes
11 youth medium  yes excellent yes
12 middle_aged medium no excellent yes
13 middle_aged high yes fair yes
14 senior medium  no excellent no
m ~ SISTEMAS DE A



P(buys computer | X) = P(age | buys_computer) * P(income | buys_computer) *

Naive Bayes Classifier - Exemplo

P(student | buys_computer) * P(credit_rating | buys_computer) * P(buys_computer)

Class-Labeled Training Tuples from the AllElectronics Customer Database

buys_computer

Ccredit rating >

RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer i @
1 youth high no fair no P(age | buys_computer)
2 youth high no excellent no ==
3 middle_aged  high no fair yes buys_computer
4 sen?or medium  no fa?r yes age yes no
Dome o ML n b snpsos umsos
7 middle_aged low zes excellent yes mld.dle-aged =l Ll
: ; senior 4/12 = 0,33 3/8 = 0,375

8 youth medium  no fair no '
¥ e e e yes Obs: e se tivermos variaveis continuas?
sl ueding:. it i Precisa estimar a funcéo de distribuicdo
11 youth medium  yes excellent yes e o
12 middle_aged medium no excellent yes Ex: se for uma dIStrlbUIQaO I:]O!‘mal’ usar
13  middleaged high 24 fair - os dados (daquela caracteristica) para
14 senior medium  no excellent  no estimar p e o (para cada classe)
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Tree Augmented Naive Bayes
Classifier

Extensao do NBC: cada variavel
caracteristica pode ter no maximo mais uma
variavel caracteristica como pai

A estrutura nao é dada

A estrutura pode ser aprendida de forma a
ter, juntamente com parametros
probabilisticos 6timos, maxima
verossimilhanca

Pagina 271 de (JENSEN & NIELSEN, 2007)
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Pontos fortes de Redes Bayesianas

Consegue lidar com dados incompletos (missing values)
Aprendizado de relacdes causais

Combina dados e conhecimento a priori

Boa forma de evitar overfitting (ao usar estimacao MAP)

Classificacao multiclasse é natural
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Caracteristicas desta
metodologia

Supervisionado ou nao-supervisionado?

m SISTEMAS DE
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Caracteristicas desta
metodologia

Supervisionado ou nao-supervisionado?

— Supervisionado! Vocé precisa saber a
classificacao para treinar a rede!

| | Q : | SISTEMAS DE "y
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Caracteristicas desta
metodologia

Supervisionado ou nao-supervisionado?

— Supervisionado! Vocé precisa saber a
classificacao para treinar a rede!

Paramétrico ou nao-paramétrico?

<
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Caracteristicas desta
metodologia

Supervisionado ou nao-supervisionado?

— Supervisionado! Vocé precisa saber a
classificacao para treinar a rede!

Paramétrico ou nao-paramétrico?

— Paramétrico! Normalmente assume-se uma
distribuicao multinomial dos dados e uma
distribuicao de Dirichlet como priori (e
posteriori)

SISTEMAS DE K
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Software para redes bayesianas

JavaBayes - pacote grafico para inferéncia em
redes bayesianas (Fabio Cozman, da EPUSP):
http://www.pmr.poli.usp.br/ltd/Software/javabayes/

R (pacote DEAL)
Naive Bayes - pacote e1l071 ®
Naive Bayes em Python:

https://scikit-learn.org/stable/modules/
naive bayes.html
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Naive Bayes no Python

Sklearn:

— CategoricalNB para variaveis categoricas
— GaussianNB para variaveis numéricas
— MultinomialNM para classificacao de texto

Para datasets mistos:
https://pypi.org/project/mixed-naive-bayes/
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Atividade 4 (para dia 15/9)

Utilizar o classificador Naive Bayes utilizando:

- todas as caracteristicas
- apenas com 0s componentes principais

- apenas com as caracteristicas selecionadas pelo selecionador
1 (e opcionalmente o selecionador 2)

Para cada um deles:

- dividir o dataset (ja reduzido por PCA ou selecionador) em 80%
para treino e 20% para teste (mantendo as proporcao das
classes em cada parte)

- Usar os 80% para treinar o Naive Bayes e testar nos 20%

- Calcular a acurécia (% de acerto) na amostra de teste

ap¥a
AVaY
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Atividade 4 (para dia 15/9)

Obs:

1- Usar o Naive Bayes adequado para o tipo de variaveis do seu
dataset (completo ou reduzido)

2- Ex: Independente do tipo de variaveis do seu dataset original, o
dataset reduzido por PCA tera sempre variaveis continuas!!!!
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