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risc prognhozat

Strategiile de decizie Bayes sunt folosite ih scopul
de a minimiza ,,riscul prognozat” .

Se aplica in probleme de clasificare cu numadr mare de
clase.




Termenul de sansdexprimd un grad subiectiv de incredere
intr-un rezultat particular.

Abordarea matematicd a notiunii de sansd a dat nastere
termenului de probabilitate




probabilitatea
conditionata

Probabilitatea conditionata este folositda pentru a masura

increderea ca un eveniment aleator va avea loc stiind ca alt
eveniment aleator a avut loc.

Fie doud evenimente A4 si B, probabilitatea conditionatad ca

evenimentul 4 sda aiba loc stiind ca evenimentul 8 a awt loc
A B

este F(A|FE)=
FP(E)
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» studentii promoveazd examenele A si B cu probabilitatile:
A~ T0%, B~ 40% 81 A B~ 35%. h

- Probabilitatea conditionatd ca studentii sd@ promoveze cele

doud examene, dacd au promovat examenul A este

PAn Bl 4)= P(:j(;)g) -

- Probabilitatea conditionatd ca studentii sd@ promoveze cele

doud examene, daca au promovat examenul B este




- Pentru a obtine probabilitatea ca studentii sa promoveze
cele doud examene, dacd au promovat cel putin un examen

calculdm
probabilitatea ca sa promoveze cel putin un examen:

P(A By= P(A) + P(B) - P(A~ B)=0.7 +0.4—0.35=0.75
si astfel

P(A~ B|AwU B)= P{An B) _ -

P(AUB) 15
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Fie X o baza de date medicale pentru pacientii cu
diferite boli ale ficatului.

, este vectorul caracteristicilor medicale
corespunzator pacientului cu numdrul », pacient

ce este diagnosticat cu cancer hepatic,

- x este vectorul caracteristicilor medicale

al unui pacient ce nu a fost inca diagnosticat.
Probabilitatea ca pacientul cdruia nu i s-a pus incad un
diagnostic sa aibd cancer hepatic dacd pacientul cu
numadrul 7 are este P(x|x, ).

- X



formula Bayes

o Fie (€1, Z,P) un spatiu de probabilitate, B un eveniment
arbitrar din £ si {Aq,....,A  }o partitie a spatiului Q.

Atunci:

P(B|4) P(4) _ P(B|4) P(4)

o s #
) S P(B| 4)- P(4)
i=1
P(E)=>0, P(A4)=>0,1=1..#

P(4 | B) =




denumiri uzuale

P(A; | B) - probabilitate posterioard(posterior probability),
P(4)- probabilitate apriorica (prior probability),
P(B| A4)- verosimilitate (likelihood),

\ar F(B)- evidentd/ dovada(evidence).




formula Bayes

probabilitate posterioara =
_ verosimilitate « probabilitate apriovica

evicerte




exemple

* In sectia de gastroenterologie dintr-un spital sunt
internati 49% barbati si 51% femei.
Din experienta anterioarad estimdm cd 2.5% dintre barbati
si 1.9% din femei au cancer hepatic.
Notatii:
M- barbati, F-femei
A evenimentul ca diagnosticul sé fie cancer hepatic




probabilitatea ca un individ, arbitrar ales, sa fie
diagnosticat cu cancer hepatic se calculeaza cu
formula probabilitatii totale:

P(A)= P(A|M)- P(M)+ P(A| F)- P(F)=
=0.025-049 +0.09-0.51=0.022 = 2.2%

2.2% dintre bolnavii internati ih sectie au acest
diagnostic




unde
- P(A|M)- probabilitatea ca o persoand sa fie diagnosticata
cancer hepatic, conditionatd de faptul cd este barbat;
- P(A| F)- probabilitatea ca o persoand sa fie diagnosticata
cancer hepatic, conditionatd de faptul cd este femeie;
- P(21) proportia pacientilor barbati din totalul pacientilor;

- P(F) proportia pacientilor femei din totalul pacientilor.




- Folosind formula Bayes, vom calcula probabilitatea ca
un bolnav diagnosticat cu cancer hepatic sd fie barbat,

respectiv femeie:

B(M|A)= P{Alﬁ;}ﬂm =0.5583 =55.83%
B(F|A)= il |§A}Pm =0.4417 = 44.17%

Dintre bolnavii cu acest diagnostic 55.83% sunt barbati,
respectiv 44.17% sunt femei.




» Considerdm cd intr-o companie se produc aceleasi
produse in trei unitati distincte U{,U7,,U5, ce au
capacitatile de productie 60%, 30%, 10%, procente
ce reprezintd probabilitatile ca un produs sa provind
de la una dintre cele trei unitati.

Fiecare unitate are rata de a produce obiecte cu
defectiuni de 6% ,3%,5%.

Probabilitatea ca un produs defect arbitrar ales,
sd provind de unitatea 7, respectiv U5 sau Us.




Notdm cu A4 evenimentul ca un produs ales laintamplare
sd fie defect. Calculdam care este probabilitatea ca
un produs arbitrar ales sd fie defect.

P(A)= P(A|Uy)- PU)+ P(A[U2)- P(Uz) +
+ P(A|U3)- P(U3)=0.06-.6+0.03-0.3+0.05-0.1=0.05
(formula probabilitatii totale)
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calculdm probabilitatea ca un produs defect sd provind

din T/,
P(U1 | A) = P i};}ﬂgﬂ = ﬂ'?jﬁ.d:'ﬁ = 0.72 = T2%.
P(Us | A) = P L;E(;)P(UE) =0.18=18%
P(U5 | 4) = Sl EE(Z)P(UB) =0.1=10%

(formula Bayes)




Prezentam o problema medicala simplificata:

- Testul unei boli rare este corect in proportie de 99%.

- O persoana din 100 000 prezinta aceasta boala.
- Efectuati testul si raspunsul este pozitiv




Se afirma ca din 1 000 000 de persoane, 10 000 (1%)
vor fi considerate a fi posibili bolnavi, in timp ce doar
10 persoane (1 la 10 000) au intr-adevar aceasta boala

Asadar acest test, cu fiabilitatea de 99% , in cazul in
care este pozitiv, da 999 alerte false din 1000.

Nici un test nu este perfect si o problema serioasi o
constituie rezultatele fals pozitive.




In general, in cazul in care o persoana este testata
daca sufera de o anumita boala, riscul ca rezultatul
sa fie pozitiv, daca persoana este sanatoasia, este infim.

Problema este sa determinam inh cazul unei boli rare
probabilitatea ca un test pozitiv sa fie gresit.




Consideram cazul unei boli rare si aplicam un test
foarte fiabil:

- daca pacientul a contractat boala, testul este
pozitivinh 99% din cazuri, adica cu o probabilitate
de 0.99.

- daca pacientul este sanatos, testul este corect,

adica negativ in 95% din cazuri, (cu o probabilitate
de 0.95).




Boala atinge o persoana din 1000, deci are
probabilitatea de 0.001 (pare mica dar ih cazul
unei boli mortale este considerabila).

Avem toate informatiile pentru a determina
probabilitatea ca testul sa fie fals pozitiv




A evenimentul: "pacientul a contractat boala”

B evenimentul “ testul este pozitiv”

99 < 0.
P(A| B) = 099 <0.001 =0.019
0.99 < 0.001 + 0.05 x 0.999

Stiind ca testul este pozitiv, probabilitatea ca
pacientul sa fie sanatos este 1-0.019 = 0.981




Daca tratamentul este complicat, costisitor sau
periculos, pentru un pacient sanatos este nevoie
de un test complementar, care va fi sigur mai precis

sl mai costisitor.
Primul test a eliminat cazurile cele mai evidente.




problema juridica si
sociala

Dacia probabilitatea unui anumit tip de

comportament, sa zicem delicventa depinde

de anumiti factori sociali, culturali sau

ereditari, atunci:

- Aceasta presupune o reducere partiala

a responsabilitatii morale si juridice a delincventului,
ceea ce antreneazi o crestere a responsabilitatii
societatii, care nu a stiut sau nu a reusit sa neutralizeze
acesti factori.




- Pe de alta parte aceasta informatie poate fi

utilizata pentru ca politica de preventie sa fie

orientata corespunzator si trebuie vazut daca interesul
public sau morala se va acomoda la aceasta discriminare
de facto a cetiatenilor, chiar daca este pozitiva.




riscul asteptat

Scopul, in teoria deciziilor, este de a minimiza
probabilitatea de a gresi sau riscul astepiat

A@‘




exemplu

e Sd considerdam un set de date medicale,
corespunzdtoare unei multimi X ={x{,....x,}
de pacienti.

In urma analizelor avem doud rezultate posibile:

benign sau malign, ceea ce corespunde la doua clase

1 si 0 5. Dacd multimea X este suficient de mare,

definim probabilitatile apriorice P(C2¢) si P(Q25).

Dacd afirmatia ,pacientul apartine clasei & (benign)”
apare ih 9 cazuri din 10, avem P(2{)=09 si P(Q5)=0.1.




Incercénd sd clasificdm pacientii cunoscénd doar
probabilitatile apriorice, conform regqulii:

xe (2 dacd P(Q2) > P(225),

rezultatul nu este multumitor.

Conform requlii de mai sus orice nou pacient va

fi clasificat in principiu ca fiind benign, cu toate ca
stim ca un caz din 10 este malign.




regula de decizie
bayesiana

Fie D, regula de decizie referitoare la clasa 2, .
Fiind dat un vector x, eroarea relativa la clasa ;
este definitd de Aeroarefx} = 1- P(C; |x).

Se minimizeazd probabilitatea de a gresi.




- Regula bayesiand de decizie este:

Alege D; daca
P(C2 |x) >P(Q; |X), ig{l,....; L j+1,.7}

sau echivalent

P(x|€2;) P(Q2;) > P(X(C ) P(C2;) i €{l..j =1 j+1...0).




Sd considerdam un set de date care urmeaza a fi clasificate
utilizénd un clasificator bayesian; presupunem ca fiecare
atribut (inclusiv atributul corespunzator etichetei de clasd)
este o variabila aleatoare.

Fiind dat un obiect cu atributele {4,4,,...,4,} ne propunem

clasificarea saih clasa ;.




Clasificarea este corectd atunci cénd probabilitatea
conditionata:

P(Q; | A Ay .y )

este maxima.




Problema concretda: a estima direct din date aceasta

probabilitate, ih vederea maximizarii sale.

- Se calculeazad probabilitdatile posterioare P(Q, | 41.45.....A

pentru toate clasele O, , utilizand formula:
P(Ay. Ay . A, | ) P(OY)
P(Ay.Ay...4,)

POy | Ay oAy =




Se alege apoi clasa 2 ; care maximizeaza
P(Q; | Ay Az dy).

adicad clasa C ; care maximizeazad P(4Ay... A, |Q;) - P(Q;).




clasificarea naiva Bayes

Naive Bayes presupune, de foarte multe ori fara niciun
temei, independenta evenimentelor.
In cazul de fatd, vom presupune independenta reciproca
a atributelor. (ipotezd neadevdratd de cele mai multe ori)
pentru o anumitd clasd 2, , adica:

P(Ay, Ay Ay, | ) =

= P(A1 | Q) P(Ay | ) P(A, | )

N



Vom estima apoi probabilitatile P(4; |C2;) pentru toate
atributele 4, si clasele 0, , astfel ihcat un obiect nou,
hecunoscut, va fi clasificat ih clasa (2 ; dacd

probabilitatea corespunzatoare acestei clase:
P
PE2;) - TIP(Ag [£25),
k=1

este maximd fatd de celelalte.




exemple

e Domeniul bancar, problema estimarii riscului acordarii
unui credit unei anumite persoane
Folosim clasificarea bayesiand, avand ih vedere urmdatoarele
atribute:
- datoria curenta,
- venit lunar

- garantii.

%“'




multime de antrenament

client | RISC | datorn | garanti venit lunar
1 inalt multe | nu exista 850 RON
2 inalt multe | nu exista 1000 RON
3 inalt putine | nu exista 600 RON
4 inalt putine | nu exista 500 RON
5 scazut | putine | nu exista 1800 RON
6 inalt putine | adecvate 500 RON
7 inalt putine | nu exista 700 RON
8 scazut | putine | nu exista 1600 RON
0 scazut | putine | nu exista 2800 RON




10 scazut multe adecvate 1100 RON
11 inalt multe | nu exista 500 RON
12 inalt multe | nu exista 600 RON
13 scazut multe | nu exista 1600 RON
14 inalt multe | nu exista 1400 RON
15 inalt multe adecvate 450 RON
16 inalt putine | nu exista 700 RON
17 scazut | putine | adecvate 1200 RON
18 scazut | putine | adecvate 3200 RON
19 scazut | putine | adecvate 1100 RON
20 inalt multe | nu exista 400 RON




Existd doud clase distincte:

risc ihalt si risc scazut din punctul de vedere al
riscului acordarii unui credit

Probabilitatile celor doua clase sunt:

D . 12
Alrisc Thalt)= )

Arisc scazut)= f—ﬂ.




Probabilitatile conditionate de tipul P4, |Q;)
- ih cazul atributelor discrete, se vor calcula
ih mod natural dupa formula:

| A |
PlAg L) = ,
NQJ-
| 4;; | reprezintd numdrul instantelor avéand atributul 4,

si care apartin clasei o,




. . . 5
Adatorii = putine |risc Tnhalt) e

A(datorii = putine |risc scazut) =§

Agarantii = adecvate|risc Thalt) = %

A garantii = adecvate|risc scazut) = g.




In cazul atributelor de tip continuu, pentru a evalua
probabilitatile conditionate P(A, |2, ), este nevoie
de identificarea tipului de repartitie a atributului,
privit ca variabild aleatoare continua.

De obicei, se presupune cd toate atributele continue
urmeazd legea normald, urmand ca din date sa

se estimeze parametrii acesteia (media si dispersia).




Odatd densitatea de repartitie estimata, putem
evalua probabilitatea conditionatd P(4, | 2;) pentru
fiecare clasd in parte.

Atributul Venit lunar este considerat variabila aleatoare
continud, de densitate: ;

§ 2‘*.
1 A — Hp
_EXP_( r— Mig)
"-..l'l.?T'G'h . l.ﬂ-hz

N r

PlAg | 2) =




Sa analizam acum modul de functionare a clasificatorului
astfel construit pe un caz nou:
unui individ care are urmdtoarele atribute:

- datorii putine

- garantii adecvate

- venit lunar 2000 RON
11 acorddm sau nu credit.




Avenit lunar = 2000|risc inalt)

2
1 2000 — il _
= . exp _{ )" |- 31803 -107%.
2 -5l 2-vl

A(venit anual = 2000|risc scdzut) = 4.8847-10 %



Adatorii putine, garantii adecvate, venit = 2000|risc Thalt) x
x Alrisc Thalt) = Adatorii = putine |risc Thalt) x
x Agarantii = adecvate|risc Thalt) x

« Avenit anual = 2000 |risc inalt) x Arisc thalt) = 1.3251-10~

Adatorii putine, garantii adecvate, venit = 2000 |risc scdzut)
< Alrisc scazut) = Adatorii = putine |risc scazut)

< Algarantii = adecvate|risc scazut) -

< Avenit anual = 2000|risc scazut) « Arisc scazut) = 7.3271-107°

=

D

\

\



Deoarece
Aldatorii putine, garantii adecvate, venit = 2000 |risc scdzut)>
> Aldatorii putine, garantii adecvate, venit = 2000 |risc ihalt)

rezultd cd banca poate sd-i acorde imprumutul solicitat.




A

Considerand un individ care are urmatoarele atribute:
- datorii putine

- garantii adecvate
- venit lunar 600 RON

vom avea:

Adatorii putine, garantii adecvate, venit = 600 |risc ihalt) =
< Alrisc inalt) = 5.5936-107°
Adatorii putine, garantii adecvate, venit = 600 |risc scazut) -

< Alrisc scazut) = 2.3937-107°

%




clasificarea naiva a
textelor

Prin ipotezd, cuvintele ce apar inh text se considerad a fi
independente.

A@‘




clasificarea
documentelor

- Clasificarea ierarhicd - folosita dacd se urmdreste o analiza in
detaliu a datelor. Aceastd metoda corespunde asa numitului
.hard clustering”, adicd se acceptd o singurd posibilitate de
apartenentd la o clasa (cateqorie).

- Clasificarea non- ierarhicda - metoda mult mai rapida, utilizata
pentru baze mari de date. Aceastd metoda este de tip ,soft
clustering”, ih sensul ca in loc sd@ accepte apartenenta la o
singurd clasd, furnizeaza probabilitatea de apartenentd a unui
element la o anumitd clasd (fiecare clasd@ va avea o anumitd

pondere de apartenentd la eq).
DY




clasificarea bayesiana
naiva (soft clustering)

Sa presupunem cd avem r categorii (clase) de documente
Q={0Q1,...Q,}.

A determina cdrei categorii ii corespunde documentul &

ihseamnd a estima probabilitatea P(Q; | D) de apartenentd

a documentului D la clasa Q, |, utilizénd formula Bayes:
_P(D| Q) P

P(CY | D)
P(D)




P(D|Q;) este probabilitatea ca fiind datd clasa 2, ,
cuvintele din D sa fie asociate cu aceastd clasa.

Dacd documentul & este format din cuvintele ay....,m,,,
P(D|Q;) este probabilitatea aparitiei fiecdrui cuvant
@;,1<j<m in clasa C;, probabilitate ce poate fi calculata

pe baza ipotezei de independentd a variabilelor:
P(D[;)= Pl [€25) - ooor Py [ €2;)




Sy

Notdnd cu #;; numdrul de aparitii ale cuvéntului = ; ih

1] S
clasa Q. si cu n; numarul de cuvinte din clasa
calculam:
IF-'I..
:
Plw; | Q)=
IF-'I.

I

Notdnd cu # numdrul total de cuvinte din Q, avem:

p(ﬂg:%‘.




Existd un programin MATLAB pentru aceasta clasificare,
program pentru se construiesc functiile:

parsefile,

addwords,

classify




parsefile

parsefile permite extragerea continutului util dintr-un /
document.

Functia analizeazad textul, extrage cuvintele, ce vor fi |
puse ih wordsfiles, insotite de numdrul lor de aparitii

ih documentul O >

Se obtine un tabel cu cuvintele din document si cu numarul
lor de aparitii (valorile asociate lor).

Functia este folosita atat in timpul antrenamentului, cét siin
clasificarea propriu-zisa.

ST /




adwords

addwords permite s@ addaugdm cuvinte si valorile asociate

lor. Este utilizatd la antrenarea clasificatorului




classify

- classify face propriu-zis clasificarea, apeland la parsefile
si calculeaza toate probabilitatile ce apar in formula Bayes.
Relatia: P(D| Q)= Plan | ). Plm,, | Q)
se logaritmeazd, transformdénd astfel produsul ih suma:
log P(D[€2;) =log( Pem [£2;)) + ...+ log( Pley,,, | €2;))
Astfel se reduc calculele ce le va face clasificatorul si se
limiteaza erorile de “overflow".




Intr-o primd etapad cuvintele care nu apar in nicio clasd nu /
vor fi luate ih considerare in calcule; unui asemenea cuvant
nu i se atribuie valoarea 0 (numdarul de aparitii) ci 0.1.

Antrenamentul este faza cea mai importanta, performantele

clasificatorului fiind determinate de gradul de invatare. \

)




O temad interesanta ar fi adaptarea si eventual
imbundatatirea acestui program pentru texte in limba
romand, considerand clasele: politic, economic,

administrativ, international, sport, arte etc.




Aceastd tehnicd a fost utilizata pentru blocarea spam-urilor.
Graham P., (http./www. paulgraham.com/better html) folosind |

aceasta metoda, cu cdteva modificari, a reusit sa stopeze >

99.5% din spam-uri cu o eroare de clasificare mai mica de
(1.03%.




avantaje

Clasificarea bayesiend (naivd) prezintd o serie de avantaje:
Este robustd ih ceea ce priveste izolarea zgomotului din date;

In cazul valorilor lipsd, ignord obiectul respectiv ih timpul
estimarii probabilitatilor;

Este robusta la atributele irelevante.
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