Algorytm Naive Bayes nie wymaga
duzych zasobow obliczeniowych. Jest
to wielka zaleta tego narzedzia, kiedy
zmuszani jesteSmy do przeanalizowania
ogromnej ilosci danych w stosunkowo
krotkim czasie. Algorytm ten jest bardzo
szybki przy zachowa-
niu wysokiej jakosci
prognoz. Niskie wy-
magania wynikaja z tego, ze algorytm ten
bazuje gtéwnie na $rednich. Opiera sie na
twierdzeniu Bayesa opisujacym prawdo-
podobienstwo wystepowania niezalez-
nych klas.

nazwano naiwnymi?

Angielski matematyk Thomas Bayes
wynalazt metode okreélania prawdo-
podobienistwa subiektywnego hipotez
w oparciu o dotychczasowe prawdopo-
dobienstwo oraz nowe dane. Technika
ta zaktada bezwzgledng niezaleznos¢
predyktorow. Innymi stowy mowiac,
zmienne opisujace musza by¢ od siebie
catkowicie niezalezne. Zmienne predyk-
cyjne nazywane sg wprawdzie zmien-
nymi niezaleznymi, nikt jednak az tak
restrykcyjnie nie zaktada ich catkowitej,
wzajemnej niezaleznosc. Takie zatozenie
zostato ogodlnie uzna za wysoce naiwne.
Dzieki temu sam algorytm zyskat ten
nieco pejoratywny przydomek.

Amerykanie méwig — jak co$ chodzi
jak kaczka, kwacze jak kaczka i ma dziéb
jak kaczka to musi by¢ to kaczka. We-
dtug Bayesa kazda pojedyncza cecha
kaczki wystarczy, aby uznal ptaka za
kaczke. Zaktadat, ze wszystkie te cechy
niezaleznie przyczyniajg sie do prawdo-
podobienstwa, ze ptak jest fub nie jest
kaczka.

Dlaczego zatozenia Bayesa

Model Naive Bayes wbrew niechlub-
nemu przydomkowi ,haiwnego” potra-
fi znacznie przewyzsza¢ doktadnoscia
analiz niejeden bardziej wyrafinowany
model prognostyczny. Jest przy tym
niezwykle oszczedny, co czyni go bar-
dzo przydatnym w sytuacjach, gdy
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niezbedne jest ciagte uzyskiwanie poto-
ku informacji na biezaco. Wzor prawdo-
podobienistwa Thomasa Bayesa mozna
zapisac jako:

P(x|C)P(c)

P(clx) = e

@)

P(c|x) = P(x1lc) X P()gzlc) % .. X P(x,lc) X P(c) (@

P (c]x) - prawdopodobienstwo klasy na
podstawie danego predyktora (9
P (¢) — prawdopodobienstwo wystapie-
nia klasy
P (x|c) - prawdopodobienstwo wysta-
pienia predyktora danej klasy
P (x) — prawdopodobienstwo wystapie-
nia predyktora

Aby zrozumie¢ ten wzOr uzyjemy
prostego przykfadu.

Naive Bayes w przewidywaniu
zmiany cen pszenicy

Wyobrazmy sobie analityka gietdo-
wego, ktéry na podstawie doswiadcze-
nia | obserwacji doszedt do wniosku, ze
ceny pszenicy na gietdzie wzrastajg gdy
jest tadna pogoda i nie wzrastajg gdy
niebo jest zachmurzone. Aby zbadac
postawiong przez siebie hipoteze, po-
stanowit on zapisywa¢ swoje obserwa-
cje. W tabeli zapisat zbior 21 obserwagji.

Nalezy zauwazy¢, ze obserwacje
maja postac dyskretna. Pogoda zostata
opisana w postaci trzech standw, na-
tomiast wzrost ceny w postaci dwoch
stanow (tak/nie). Pogoda jest predyk-
torem, zaé wzrost ceny jest wynikiem.
W tej sytuacji nie mozemy okresli¢ za-
leznoéci predyktora i wyniku na pod-
stawie zwyktej korelacji. Dla zmien-
nych dyskretnych nalezy postuzy¢ sie

Tabela 2. Prawdopodobiefistwo zmiany cen

tak
Brak zachmurzenia 6
Umiarkowane zachmurzenie 3
Wysokie zachmurzenie 3
12
0,57
12/21

Tabela 1. Zaleznoé¢ wzrostu cen pszeni-
cy od pogody

tak

Brak zachmurzenia

Wysokie zachmurzenie nie
Umiarkowane zachmurzenie nie
Wysokie zachmurzenie nie
Wysokie zachmurzenie tak
Brak zachmurzenia tak
Brak zachmurzenia tak
Brak zachmurzenia nie
Umiarkowane zachmurzenie tak
Wysokie zachmurzenie nie
Wysokie zachmurzenie tak
Wysokie zachmurzenie tak
Wysokie zachmurzenie nie
Umiarkowane zachmurzenie nie
Brak zachmurzenia tak
Umiarkowane zachmurzenie tak
Umiarkowane zachmurzenie tak
Umiarkowane zachmurzenie nie
Brak zachmurzenia tak
Brak zachmurzenia tak
Wysokie zachmurzenie nie

wskaznikiem zaleznosci ch-kwadrat lub
wskaznikiem pojemnosci informacyjnej.
Oba wymienione tu wskazniki stuza do
pomiaru wzajemnej zaleznosci zjawisk
kategorycznych.

Aby zastosowal algorytm Bayesa
nalezy przeformatowac nieco dane do
postaci przedstawionej w tabeli ponizej.

Analityk zauwazyt, ze gdy dzien byt
pochmurny 3 razy ceny pszenicy rosty,

w zaleznoéci od pogody

nie
1 7 0,33 7/21
3 6 0,29 6/21
5 8 0,38 8/21
9
043
9/21
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zas 5 razy ceny nie rosty. Analityk wyko-
nat 21 obserwacji wzrostu cen, z czego
2 byto dokonanych w dni pochmurne.
Tzk wiec prawdopodobienstwo, ze cena
oszenicy wzro$nie w dzien pochmurny
wynosi 3/8 = 37,5%.

Poréwnajmy teraz liczbe wzrostow
ceny pszenicy w dni stoneczne. Na 7 ob-
serwacji dokonanych w dni stoneczne
zaobserwowano 6 wzrostow cen. Praw-
dopodobiefstwo wzrostu ceny pszenicy
w dzieh stoneczny byt wiec wysoki i wy-
nosit 6/7 = 85,7%.

Odpowiednie ustawieniu obserwa-
¢ji w tab. 2 pozwala okresli¢ jakie byto
prawdopodobienstwo poszczegdlnych
stanéw pogody oraz jaki jest prawdo-
podobienstwo, ze cena pszenicy bedzie
wzrastata.

Jest stonecznie,
czy cena pszenicy wzrosnie?

Czy postawiona w ten sposéb hipo-
teza jest prawdziwa? Gdyby okazato sie,
Ze taka zaleznos$¢ jest prawdziwa nasz
analityk gietdowy mogtby na tym nieZle
zarobic.

Mozemy sprawdzi¢ czy ta hipoteza
jest prawdziwa za pomocg oméwionej
powyzej metody prawdopodobienstwa.

P(tak | stonecznie) = P(stonecznie | tak)
x P(tak) : P (stonecznie)

wiec
P (stonecznie |tak) = 6/12 = 0,50

W powyzszym wzorze na 12 zaobser-
wowanych wzrostow cen pszenicy, 6 razy
wzrosty miaty miejsce w dzien stoneczny.

P (stonecznie) = 7/21 = 0,33

Prawdopodobiefstwo pojawienia sie
dnia stonecznego wynosi 33% za$ praw-
dopodobienstwo, ze cena pszenicy wzro-
$nie wynosi 57%.

P(tak) = 12/21 = 0,57
Teraz jezeli podstawimy nasze obli-

czenia do wzoru (1) otrzymamy naste-
pujgca wartosé:

0,50 x 0,57
P(CIX) = _—b‘—é_?)_ = 0,86
D
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Okazato si¢ wiec, Zze nasz analityk
odkryt co$, co pozwolitoby mu zara-
bia¢ na gietdzie wiecej niz jego koledzy.
Prawdopodobienstwo wzrostu ceny
akcji w dzien stoneczny wynosi 86%.
Analityk przeprowadzit zaledwie 21
obserwacji. Tak mata liczba pomiardw
moze powodowal pewne watpliwosci.
Z drugiej strony odkryliémy kolejna
zalete modelu Naive Bayes — bardzo
niskie wymagania co do dtugosci sze-
regu czasowego. Zaden inny model
klasyfikacji nie mégtby dziataé popraw-
nie z tak krotkim szeregiem czasowym
zmiennych.

_ Zalety i wady modelu
Thomasa Bayesa

Niektére osoby moga byc ziryto-
wane, ze ten prosty wzor prawdopo-
dobienstwa nazywamy modelem. Inni
moga czu¢ niepokdj budowa samego
wzoru (1), gdzie de facto obliczana jest
$rednia ze $rednich, co jak wiadomo wy-
daje sie praktyka nieprawidtows.

Model Naive Bayes jest szeroko
stosowany do klasyfikacji i regresji dla
bardzo duzych i ztozonych zestawdw
danych. Jest on traktowany na roéwni
z bardzo ztozonymi modelami machine
learning i wielokrotnie okazuje sie od
nich lepszy. Dzigje sie tak czesto wtedy,
gdy spetnione jest zatozenie o niezalez-
nosci zmiennych predykcyjnych. Mo-
del Bayesa dziata lepiej dla zmiennych
dyskretnych, nie tylko dychotomicznych
lecz rébwniez dla zmiennych wielokla-
sowych. W przypadku danych ciagtych
przyjmuje sie zatozenie o rozktadzie
normalnym zmiennych, co, w potacze-
niu z matym zbiorem danych (co jest
mozliwe w tym algorytmie), jest warun-
kiem trudnym do spetnienia.

Model ten ma rowniez wady. Pierw-
szg z nich jest tzw. ,czestotliwo$¢ ze-
rowa", jezeli do wymienionych przez

nas kategorii dodaliby$émy np. czwar-
ty stan pogody np. ,pogoda mglista”.
Model nie znajac tego stanu pogody
z zestawu treningowego przypisze mu
prawdopodobienstwo zerowe. Wywré-
¢i to caly algorytm (1), poniewaz jak
wiadomo nie mozna dzieli¢ przez zero.
Do rozwigzywania tego problemu sto-
suje sie technike wygtadzania metoda
Laplace’a.

Kolejng wadg jest wspomniany wcze-
$niej postulat niezaleznosci zmiennych
niezaleznych. Zmienne predykcyjne
musza by¢ niezalezne dla wiekszosci
modeli. Nigdzie jednak nie podchodzi
sie do tej kwestii tak bezwzglednie. Ten
problem wydaje sie nieistotny, jest jed-
nak powazny. Odwrécimy nasz przyktad
i sprobujmy oszacowad, jaka jest pogo-
da na podstawie wzrostow i braku wzro-
stéw cen pszenicy. A wiec zmienna pre-
dykcyjng bytby w tym wypadku wzrost
lub brak wzrostu. Te zmienng mozna
potraktowal jako dwie zmienne pre-
dykcyjne: ,wzrost ceny”: 1 — tak, O — nie
oraz ,brak wzrostu ceny”: 1- tak, 0 - nie.
tatwo zauwazy(, ze obie zmienne sg
bardzo silnie ze soba wspdizalezne.
Taka sytuacja uniemozliwia skuteczne
zastosowanie modelu Thomasa Bayesa.

osowanie Naive Bayes

Model Naive Bayes stosowany jest
tam, gdzie wymagana jest btyskawiczna
reakcja. Dziata doskonale w uktadach
klasyfikacji nawet tam, gdzie jest bardzo
niewielki zbiér danych treningowych lub
tam, gdzie istnieje bardzo duzo mato
liczebnych klas. Te cechy powodujg, ze
algorytm ten doskonale nadaje sie do
filtrowania spaméw i ogdlnie klasyfikacji
cech kategorycznych w procesach o du-
zej liczbie klas.
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