Naive Bayes algorithm

OPGAVE 1A

Het programma, dat bijgeleverd is, gebruikt de Naive
Base classifier om te bepalen of de gegeven situatie
resulteert in het wél of niet spelen van tennis.

Een screenshot van de werking van deze programma
ziet u hiernaast. Een korte uitleg is al gegeven. Toch
zal ik kort uitleggen waarom hij deze resultaat geeft.

Eerst zoekt het programma voor soortgelijke

trainingsvoorbeelden. Hij doet dit in twee beurten:

- Eerst zoekt het algoritme voor voorbeelden waar
de uitkomst Yes is;

- Dan zoekt het algoritme voor voorbeelden waar
de uitkomst No is.

PAUL LAMMERTSMA #0305235

Per beurt kijkt de algoritme verder naar de features die overeen komen met de gegeven situatie. Voor opgave 1A

geldt voor de uitkomst Yes:

- 9 van de 14 voorbeelden geven Yes;
- 2 van die 9 geven Sunny;

- 3 van diezelfde 9 geven Cool;

- 3 van diezelfde 9 geven High;

- 3 van diezelfde 9 geven Strong.

Met behulp van een eenvoudig formule krijgen we het resultaat voor P(y):

(9/14)*(2/9)*(3/9)*(3/9)*(3/9)=0,0053

We herhalen dit voor P(n) om het volgende resultaat te krijgen:

(5/14)*(3/5)*(1/5)*(4/5)*(3/5)=0,0206

Omdat het laatste groter is, kunnen we concluderen dat de situatie de uitkomst No geeft.

OPGAVE 1B

Precies hetzelfde wordt uitgevoerd met de tweede
situatie, die u hiernaast ziet.

Het resultaat:

P(y) =(9/14)*(3/9)*(2/9)*(6/9)*(6/9)
=0,0212

P(n) =(5/14)*(2/5)*(2/5)*(1/5)*(2/5)
=0,0046

Voor deze situatie is de uitkomst dus No.

. Naive Bayes algorithm i x|
Days Outlook Temperature Humidty  Wind PlayTennis | [Computing results For; 5|
Sunny, Cool, High, Strong
Dayl | Sunny Hat High Waak Ho
Day 2 Sunny Hat High Strong Na Coprgpute Furlpq(v):
V)=
Day3 | Overcast  Hot High weak Yes Pmumy v = 2 8
Day4 | Rain Mild High Waak Yes F(Conlly) =3/ 3
Day 5 Rain ool Hormal wieak Yes ggﬁ;‘!‘g; ifagf .
Day6 | Rain Cod Hormal Strong Ho ResUlt
Day 7 Cwercast Cool Narmal Strong Ves = I)*R2N*EIN*EIN*E]N
Day 8 Sunmy pild High wisak Mo =0,0053
Day9 | Sunny Codl Hormal weak Ves (Computs for F(n):
Day 10 | Rain il Mormal Weak es PR} =5/ 14
F(SUnny|n) =375
Day 11 | Sunny il HNormal Strong es P(Cocllni= 115
Day 12 | Overcast Mild High Strong Vs PlHighln) =4[5
Day 13 | Owercast  Hot Hormal Waak Yes :S;Eﬁ"q‘”) =3/5
Day 14 Rain Mild High Strong Ho =51 (35 (1I51*(4/5)"(3/5)
=0,0206
Evaiuate Situationi 3| Situation? = {Sunrry, Cool, High, Strong) [winning result is:
= = Play Tennis = Mo
Evaluate Situationz | Situation2 = (Rain, Hot, Hormal, Weak)
Evaluate Custom [ran  =|[cool =] [normal =][wesk x|
Lo S e e
Feature Selection ER -
[ e iayes ot o
Days Gutlook Temperature  Humidity wind PlayTennis | [Computing results for: =
Rain, Hot, Mormal, Weak
Day 1 Sunny Hat High wieak [
Day 2 Sunny Hat High Strong No Ct;FD)utEQFD’rS(v)‘
)=
Day3 | Overcast  Hot High Waak Yes Pifeanly) =3 /3
Day 4 Rain il High wieak Ves PiHot|y) =29
Days | Rain Cod Hormal Weak Ves Egm;"ﬁugf):?/ {;9
Day6 | Rain ool Hormal Strong Ho Resdlt
Day 7 Overcast  Codl Hormal Strong es =9 1D* @/ N> {9 * 6/ 6/
Day8 | Sunny Mild High weak o =0,0212
Dayd | Sunny ool Hormal Waak Yes (Compute Far P(n):
Day 10 | Rain Mild Hormal wiak, Ves Pin} =5 f 14
: P(Rain|n) =2/ 5
Day 11 | Sunny Mild Hormal Strong Yes PiHatn) = 2/ 5
Day 12 | Overcast  Mid High Strong Yes P(hormalln) =15
Day 13 | Overcast  Hot Hormal wieak Ves PoReni =l
Day 14 | Rain Mild High Strong Ho =5/ M) @S RIS (L[5 (25
=0,0046

Evaluate Situationt | Situation = (Sunry, Cool, High, Strong)
" Evaluate Situakionz 3| Situation2 = (Rain, Hat, Normal, weak)

Evaluate Custom [Rain

Feature Selection 3

l[conl =|[normal > [weak =]

Loocy Apply b this many Features:

Winning result is:
PlayTennis = Yes




OPGAVE 2

Ik gaan twee manieren behandelen om features na te
gaan op hun relevantie:

- Leave-one-out-cross-validation (LOOCV)

- Forward Selection (FS)

De features worden op hun relevantie berekend door
het verschil tussen het verwachte resultaat en het
berekende resultaat te geven. Dit is de feature’s
afwijking. Bijvoorbeeld: de afwijking van alle features
is gelijk aan het verschil tussen de som van de
gegeven antwoorden uit de trainingsvoorbeelden (dit
is 9,0) en de som van de berekende resultaat van elk
trainingsvoorbeeld. Hiernaast ziet u het antwoord.

Beide methoden bepalen aan de hand van de afwijking de beste feature.
- LOOCV gooit de feature eruit dat voor de grootste afwijking zorgt;
- FS selecteert de feature die voor de kleinste afwijking zorgt, en gooit de rest eruit.

Met het programma is in te stellen op hoeveel features de functie toegepast moet worden, en dit geeft voor elk

methode een ander effect:

- LOOCV gooit net zoveel features eruit als dat u aangegeven heeft;
- FS selecteert net zoveel features als dat u aangegeven heeft.

Om te controleren dat de methodes hetzelfde resultaat geven (dit zou immers wel moeten, als ze volgens
hetzelfde principe werken), kunt u aangeven dat LOOCV drie features moet verwijderen, en FS één feature moet
selecteren. Beide zullen ze als resultaat geven dat de feature Wind het relevantst is.

Zijn alle features nodig?

Met alle vier features is de afwijking 8,917. Dat ligt al
aardig in de buurt van de verwachte 9,0.

Als we kijken naar de afwijkingen bij het weglaten van
één van de vier features, neemt deze alleen maar toe.
Dit ziet u in het plaatje hiernaast. Ook voor het
weglaten van twee of drie features komt er niets zo
dichtbij 9,0 als met alle vier features.

Alle vier features geven dus het beste classificatie in
dit geval.

i, Naive Bayes algorithm i x|
Days Outlook. Temperature Humidity Wind FlayTennis | [Expected sum of all outputs: =]
9
Day1 | Sumny Hot: High weak Ho
Day 2 Sunny Hat High Strong No Calculation For all Features:
Day % Owercast Hat: High wieak Ves S G sl et
Day4 | Rain Mid High Weak Yes Deviation From expected:
Day & Rain ool faormal ek Yes 0,0813
Day & Rain Cool Marmal Strong o The following most relevant features remain:
Day 7 Owercast Cool Mormal Strong Ves Feature 1: Outlool
) Feature 2: Temperature
Dayd | Sumny Mid High Weak Ho Fogture 3 Hamidty
Day 9 Sunmy Cool Mormal weak es Feature 4: Wind
Day 10 | Rain Mid Mormal weak Yes
Day 11 | sunny mild Narmal Strong Ves
Day 12 | Overcast  Mid High Strong Yes
Day 13 Owercast Hot Mormal ek Yes
Day 14 | Rain Mild High Strong Ho
Evaluate Situationt | Situation] = (Sunny, Cacl, High, Strona)
Evaluate Situationz | Situation2 = (Rain, Hot, Normal, Weak)
Evaluate Custom [rain  x[caol xf[norma x|[weak |
L A apply to this many Features:
Feature Selection | -
. Naive Bayes algorithm i |
Days Qutlook. Temperature Humidity wind PlayTennis | [Expected sum of all outputs: =
H
Dayl | Sumny Hok: High Weak Ho
payz | sunny Hot High Strong Mo Leaving nutd Featur? 1": Outlook
Computy tputs:
Day3 | Overcast  Hot High Weak Ves il
Day 4 Rain Mild High ek Yes Deviation from expected:
5 0,3819
Days | R ool Mormal weak bt g
o, i ! e =2 2 Leaving out Feature 2; Temperature
Day 6 Rain Caol Marmal Strong Mo Computed sum of all outputs:
Day7? | Overcast  Cool Mormal Strong Yes ;
Day & Sunry Mild High Weak Mo D‘E“‘;‘;‘gg fromnespected;
Day9 | Sumny Cool Mormal weak Yes Leaving out Feature 3: Humidity
Day 10 | Rain Mild Porrnal Weak es Cﬂam;élésd sum of all outputs:
Day 11 | Sunny Mild Mormal Strong Yes Deviation from expected:
Day 12 | Overcast  Mid High Strong Yes 0,2148
Day 13 | Overcast  Hat Hormal wieak Ves Leaving out Feature 4; Wind
Camputed sum of all outputs:
Day 14 | Rain Mid High Strong Ho 8,709
Deviation From expected:
0,1231
Evaluate Situationl | Situation] = (Sunny, Cacl, High, Strona)
LoOCY would remove feature 1: Outlook,
Evaluate Situation2 | Situationz = (Rain, Hot, Marmal, Weaak) Without it, the total deviation is the greatest
The follawing mest relevant features remain:
Evaluate Custom [rain  x[caol x][norma x|[weask x| | Feature 2 Temperature
Feature 3: Humidity
Faaturs 4: Wind
L | apply to this many Features:
Feature Selection - | =

De situaties van opdracht 1 zijn eenvoudig opnieuw te berekenen voor elk combinatie van features, zoals de
berekening bij opgave 1 gegeven is. Bijvoorbeeld: bij het weglaten van de feature Humidity en Wind bij opgave

1A krijgen we dit resultaat:

Ply) =(9/14)*(2/9)*(3/9)=0,0476
P(n) =(5/14)*(3/5)*(1/5)=0,0429
Hierbij past de uitkomst No.




OPGAVE 3

De classificatiefout is inderdaad verschillend bij de K-nearest-neighbor algoritme en de Naive Bayes classifier.
Zelf heb ik meer vertrouwen in de manier waarop Bayes werkt.

Over de selectie van features kan ik weinig zeggen, want opgave 2 van taak 3 heb ik niet helemaal goed gedaan.
Over een verschil in de afwijkingen is er wel sprake.

Wat dit zegt, is dat de manier waarop de algoritmen werken heel verschillend is. Ik denk dat je een algoritme
moet kiezen afhankelijk van het doel dat je wil bereiken.



