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Resumen. A pesar de la suposicion que hace sobre la independencia de varia-
bles, el Clasificador Naive Bayes es muy utilizado en Mineria de Datos y
Aprendizaje Automatico debido principalmente a su relativa simpleza y robus-
tez mostrados frente a gran cantidad de problemas. Al suponer una independen-
cia de variables, el modelo de NB proporciona un modelo no representativo
cuando la base de datos tiene variables dependientes. Ante esta situacion, se han
propuesto varias aproximaciones que mejoran el desempefio del NB pero re-
quieren mayores recursos y resultan complicados de implementar. Aqui se pro-
pone una nueva aproximacion que puede ser usada cuando exista dependencia
de variables conservando una sencillez de implementacion. También se propone
una métrica para determinar a priori si utilizar la aproximacion mas simple del
clasificador NB o no. Los resultados obtenidos en cuatro bases de UCI mostra-
ron que el modelo propuesto mejora el desempefio del NB cuando existe de-
pendencia de variables.
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1. Introduccion

Un modelo muy utilizado en Clasificacion debido a su robustez y sencillez de imple-
mentacion es el Clasificador Naive Bayes (CNB), sin embargo, la suposicion que
hace de que todos los atributos son condicionalmente independientes dada una clase
no siempre se cumple en aplicaciones del mundo real, produciéndose un decremento
en su desempefio [1].

Con el fin de atenuar el impacto de la independencia de variables se han propuesto
varias aproximaciones al CNB, entre ellos: Semi-NB Classifiers [2, 3, 4, 5]; The Tree
Augmented Naive Bayes (TAN) [6]; Super Parent TAN [7,8]; Improved Naive Bayes
(INB) [9]; Weighted NB [10-15]; Taheri et al. en [16] proponen un algoritmo 1lamado
Attribute Weighted NB (AWNB) que asigna mas de un peso a cada atributo. En [17] se
muestra un panorama general del desempefio de varios de estos modelos.
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Aunque estas aproximaciones, en términos generales, han presentado mejor
desempefio que el NB, utilizan mas recursos computacionales y resultan mas comple-
jas en el momento de implementarlas. Aqui se propone una aproximacion llamada
Naive Bayes Generalizado (NBG), con dos variantes: “simétrico” y “no simétrico”,
que puede ser usado cuando existen dependencias o correlaciones entre dos variables
y conserva la sencillez de implementacion del NB. Ademas, se presenta el uso de una
herramienta de diagnostico, denominada épsilon (g), para averiguar si existen varia-
bles correlacionadas en la base de datos a examinar, permitiendo determinar a priori
si la aproximacion simple del NB es adecuada o es necesario invertir mas recursos en
la implementacion de alguna otra aproximacion mas sofisticada del método.

2.  Naive Bayes Generalizado NBG

El modelo de NBG - a diferencia del NB, que solo analiza la accion de una variable
sobre una clase- permite examinar el impacto sobre la clase de dos variables que
actiian de forma sinérgica (fig. 1); cuando en una base de datos, la interaccion de dos
variables incrementa la probabilidad de clase, se dice que las variables son dependien-
tes o estan correlacionadas.

NB NBG

salida del clasificador salida del clasificador

Fig. 1. Diferencia en el comportamiento de un clasificador NB y uno NBG. Se observa en el
modelo de la derecha la accion independiente de cada variable, mientras que en el de la derecha
se considera la accion conjunta de dos variables.

Al suponer una independencia de variables el modelo de NB proporciona un sco-
re de riesgo Sng - funcidn monotdnica de la probabilidad condicional P(C|X) siendo
X un vector con n variables X = (xy, Xy, ..., Xy y C la clase - determinado por la ec. 1,
donde P(C) es la probabilidad a priori de la clase y P(C) la probabilidad a priori de la
no clase. Con el fin de simplificar el analisis, supongase que la base de datos solo
tiene dos variables X; y X2, entonces el score de riesgo alcanzado con un CNB se re-
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duce a la ec. 2; mientras que el modelo NBG, al contemplar la accién conjunta de dos
variables sobre la clase, obtiene un score de riesgo Sxsg especificado por la ec.3.

_ PO L wn g PO
SnB —lnP@+lellnP(Xi@ (1)
_ PO . POGIC) |, . P(XaIC)
Sve =g o T e 2)
_ 1. P©) P(X1X2|C)
Snse =In P(C) +in (P(X1X2|E)) )

2.1 Epsilon ¢

Stephens en [18] plantea el uso de € como una medida sobre el impacto que tiene
cierto valor de variable sobre la clase, mencionando que valores €>2 indican que ese
valor de variable es predictiva de la clase, mientras que valores e<-2 indican que es
predictiva para no clase. Aqui se plantea el uso de ec. 4 para determinar si la combi-
nacion de X; = i con X, = j es predictiva de clase y ec. 5 para no clase.

N¢ es el nimero de ocurrencia de clase; N es el nimero de ocurrencias para no
clase; el numero de ocurrencias de X; =iy X, = j con la clase es P(XliX2j|C) y
con la no clase P(Xlin ;IC ); el nimero de coincidencias de X; = i con la clase es
P(X1;|C) y P(Xy;|C) con la no clase; finalmente, el nimero de coincidencias de
X, =j conlaclase es P(X2j|C)y con la no clase es P(X2j|C_).

Ne(P(X1iX2j10)~P(X1iIC)P(X2;1C) )

JNcP(Xli|C)P(XZJ-IC)(1—P(X1i|C)P(Xz,-IC))

“

o Ne(P(X1:X21€)-P (X131 O)P(X21C)) )
c=
INepCaior(x16) (1-P (1110 (x2,10))

El numerador de ec. 4 es la diferencia entre el nimero real de ocurrencias de X; =
iy X, =jcon la clase C y el nimero esperado de acuerdo con la hipdtesis nula de
que X; v X, son independientes de C, esto es, la hipotesis nula es la aproximacion de
Naive Bayes. El numerador de ec. 5 mide esta diferencia con respecto a no clase, C.
Los denominadores de las ec 4 y 5 estan asociados con las desviaciones estandar de
sus respectivos numeradores.

Ya que tanto ec. 4 como ec. 5 emplean una distribucion binomial, valores |&-| > 2
y/o |ez| > 2 representarian el intervalo de confianza del 95 % estandar y serian esta-
disticamente significativos para considerar X; =i y X, =) correlacionadas para
clase y/o no clase. La idea es que si &; y/o & son significativos: X; =iy X, =j son
variables dependientes y el desempefio del modelo NB se vera reducida, en este caso
se recomendaria el uso de alguna otra aproximacion al modelo que considera las de-
pendencias de variables, tal como lo hace el NBG.
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En [19] utilizan & como primer paso en la busqueda de valores de variables que
tienen mayor influencia en la prediccion de clase. En [20] usan € para medir la depen-
dencia estadistica de un taxon relativa a una hipdtesis nula de independencia.

2.2 NBG “simétrico”, NBG1

Se denomina simétrico porque se considera que una combinacion X;;X,; con un valor
significativo de & y/o &¢ tiene el mismo impacto en la predictibilidad de la clase y de
la no clase. El clasificador que usa esta aproximacion calcula primero el score de
todas las combinaciones significativamente dependientes. Si la union de esas dos
variables no es estadisticamente significativa, se considera que cada variable actiaa de
forma independiente sobre la clase y el clasificador calcula el score de esas dos varia-
bles usando el modelo NB. Matematicamente, el comportamiento del clasificador se
muestra en la ec. 6.

_ P(XiiXnmlC) PGIC) | PO
Svpar = L In (P(xlkxnmla) Lt To ©)

2.3 NBG “no simétrico”, NBG2

Esta otra variante se denomina no simétrico porque el clasificador considera que una
combinacion X;;X,; no necesariamente tiene el mismo impacto en la predictibilidad
de la clase que de la no clase. El clasificador calcula el score para clase (ec. 7) o el
score para no clase (ec. 8) dependiendo si la combinacion es considerada dependiente
para clase o para no clase. Si la combinacion de variables es estadisticamente inde-
pendiente, utiliza el modelo de NB para calcular el score de esas dos variables por
separado. Matematicamente, el comportamiento del clasificador se muestra en la
ec. 9.

Sc= lnP(Xlkanlc) (7
Se¢ = lnP(Xlkanlé) (8)
P(X;IC P(C
SnBe2 :ZSC_ZSC""ZMPEX[,:@)‘HU% Q)]

2.4  Correccion de Laplace

En [21] Provest y Domingos muestran que la estimacion de la probabilidad mejora si
en vez de calcular la probabilidad basada en frecuencia, se utiliza la Correccion de
Laplace para suavizar dicho calculo (ec. 10).

P(X;|C) = Xt (10)

Nc+k
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donde Ny, es el numero de ocurrencias en la base de datos donde aparece el valor de

la variable X; en el subconjunto de registros de la clase, N es el total de registros de
la base de datos y k es el total de valores que puede tener la clase. En este trabajo se
utilizo la correccion de Laplace para el calculo de todas las probabilidades.

3. Pruebas en base de datos de la UCI

En la tabla 1, se mencionan las bases de datos del repositorio de la Universidad de
Irvine (UCI Repository) [22] con los cuales se probaron los modelos anteriores. Antes
de generar los modelos de entrenamiento de los tres clasificadores - NB, NBG1 y
NBG2- cada una de las bases de datos fueron divididas en un conjunto de entrena-
miento y un conjunto de prueba. Para conocer a priori la existencia de variables corre-
lacionadas en las bases se utilizaron los conjuntos de entrenamiento para calcular los
valores de €. y € que se muestran en las figuras 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 y 9; en estas figu-
ras, el eje X es el valor de € y el eje Y es el numero de combinaciones X; =iy X, =

]

Tabla 1. Bases usadas para probar el modelo. Nombre original: nombre bajo el cual se puede
encontrar en el repositorio de UCI; Nombre traducido: nombre con el cual se designara en el
presente trabajo; No. Reg: numero de registros de la base; No. Atrib: niimero de atributos;
P(C): probabilidad de la clase.

Nombre ‘ No. ‘ No. ‘ ’
Nombre original traducido Reg Atrib | P(C)
Breast cancer Wisconsin Céncer de mama 699 10 0.34
Mushroom Hongos 8124 22 0.48
Tic Tac Toe Endgame Tic Tac Toe 958 9 0.65
Congressional Voting Reords | Votos 435 16 0.61
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Fig. 2. Grafico de valores de &, para la base de Cancer.
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Después de calcular e y €5 se supo que: en la base de hongos el 83% de las
combinaciones de valores de variables son estadisticamente significativas para decir
que actian de forma correlacionada, mientras que en la base de cancer sélo lo son el
38% de las combinaciones. Ademas, debido a que en la base de hongos se alcanzan
valores mds altos de . y €z que en la de céancer, se dice que en la base de hongos hay
combinaciones de variables que son fuertemente predictivas para clase y para no cla-
se, a diferencia de la base de cancer, donde se observa en las fig. 2 y fig. 3 que hay
mas variables dependientes para clase que para no clase.

Lo anterior pudo ser la razon por la cual Pazzani en [23] encontrara mejores resul-
tados con sus algoritmos que manejan dependencia de variables con respecto al NB en
la base de hongos y no asi en la de cancer.

En la base de Tic tac toe alrededor de un 21 % de las combinaciones Xy Xy, indi-
can correlacion pero los valores de los indicadores no son muy altos, como se puede
apreciar en las fig. 6 y fig. 7. Sucede algo similar en la base de Votos (fig. 8 y fig. 9).
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Fig. 3. Grafico de valores de &z para la base de Céancer.
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Fig. 4. Grafico de valores de &, para la base de Hongos.
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Fig. 5. Grafico de valores de &z para la base de Hongos.
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Fig. 6. Grafico de valores de &, para la base de Tic tac toe.
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Fig. 7. Gréfico de valores de &z para la base de Tic tac toe.
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Fig. 8. Grafico de valores de &, para la base de Votos.
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Fig. 9. Gréfico de valores de &z para la base de Votos.
Tabla 2. Matriz de confusion de la base de Cancer de mama.
salida del clasificador
CANCER NB NBG1 NBG2
clase | no clase clase | clase | no clase
real clase 75 1 75 75 1
no clase 3 131 4 3 131
Tabla 3. Matriz de confusion de la base de Hongos.
salida del clasificador
HONGOS NB NBG1 NBG2
clase | no clase clase | clase | no clase
real clase 1075 117 1175 1140 52
no clase 5 1240 6 4 1241
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Después de correr los tres clasificadores en cada base de dato, se obtuvieron las
matrices de confusion (tabla 2, 3, 4, 5) asi como el desempeiio de cada uno en térmi-

nos de sensibilidad, especificidad, eficiencia y error (tabla 6).

Tabla 4. Matriz de confusion de la base de Tic tac toe.

salida del clasificador

TIC TAC TOE NB NBGl1 NBG2
clase | no clase clase | no clase clase | no clase
real Clase 166 19 153 32 159 26
no clase 62 41 52 51 48 55

Tabla 5. Matriz de confusion de la base de Votos.
salida del clasificador

NB NBGl NBG2
clase | no clase clase | no clase clase | no clase
real clase 64 12 64 12 64 12
no clase 5 49 3 51 2 53

Tabla 6. Desempefio de los tres clasificadores aplicados a la bases de datos.

SENSIBILIDAD ESPEC EFICIENCIA ERROR

CANCER NB 0.99 0.98 0.98 0.02
NBGl1 0.99 0.97 0.98 0.02

NBG2 0.99 0.98 0.98 0.02

NB 0.9 1 0.95 0.05

HONGOS NBGI 0.99 1 0.99 0.01
NBG2 0.96 1 0.98 0.02

TIC TAC NB 0.9 0.4 0.72 0.28
TOE NBGl 0.83 0.5 0.71 0.29

NBG2 0.86 0.53 0.74 0.26

NB 0.84 091 0.87 0.13

VOTOS NBG1 0.84 0.94 0.88 0.12
NBG2 0.84 0.96 0.89 0.11

Tabla 7. Desempefio promedio de 20 corridas de los tres clasificadores.

SENSIBILIDAD ESPEC EFICIENCIA ERROR
NB 0.98 0.97 0.97 0.03
CANCER NBG1 0.99 0.97 0.97 0.03
NBG2 0.99 0.97 0.98 0.02
NB 091 0.99 0.95 0.05
HONGOS NBGlI 0.99 0.99 0.99 0.01
NBG2 0.97 1 0.98 0.02
NB 0.85 0.42 0.71 0.29
TTISETAC NBGI 0.82 0.5 0.71 0.29
NBG2 0.82 0.55 0.73 0.27
NB 0.88 0.92 0.9 0.1
VOTOS NBGI 0.89 0.93 0.9 0.1
NBG2 0.89 0.95 091 0.09
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En la tabla 7 se muestra el desempefio promedio de 20 corridas de los clasificado-
res. En la tabla 8 y tabla 9 se muestran las Curvas ROC (Receiver Operating Charac-
teristics) y el area bajo la curva ROC conocido como AUC, ya que algunos trabajos
[24,25] han mostrado que son una evaluacion mas discriminante que la razén de error
en algoritmos de Aprendizaje Automatico con estimaciones de probabilidad de clase.
Se observa en dichas tablas que en la base de cancer los tres clasificadores tienen el
mismo valor de AUC, mientras que en las otras tres bases el valor de AUC es mayor
en el modelo propuesto que el alcanzado con el CNB. Lo anterior es congruente con
los valores obtenidos de €.

4.  Conclusiones y comentarios finales

Los resultados encontrados sugieren que el método propuesto, al tomar en cuenta la
accion conjunta de dos valores de variables sobre la predictibilidad de la clase, mejora
el desempeiio del CNB en bases de datos donde existen variables correlacionadas. El
grado de correlacion o de dependencia se obtuvo a través de la herramienta de diag-
nostico €. Los valores que se logren con este indicador serviran para decidir si utilizar
la aproximacién mas simple del clasificador NB o buscar otra mas sofisticada.

Tabla 8. Curvas ROC y AUC de los tres clasificadores para la base de Cancer (izquierda) y de
Hongos (derecha). En el eje de las X esta (I-Especificidad) y en el eje Y la Sensibilidad.

- "7‘,'.7' Ne —7
NB
AUC=0.9952 AUC=0.9975
NBGI1
AUC=0.9997
NBG2
AUC=0.9952 AUC=0.9997
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Tabla 9. Curvas ROC y AUC de los tres clasificadores para la base de Tic tac toe (izquierda) y
Votos (derecha). En el eje de las X esta (I-Especificidad) y en el eje Y la Sensibilidad.

NB o o
AUC=0.7392 AUC=0.9708
NBG1 - [—/
N
AUC=0.7410 AUC=0.9739
NBG2 o “:::'
AUC=0.7797 AUC=0.9751

Aunque aqui so6lo se consideran correlaciones entre un par de valores de variables,
se puede buscar la correlacion entre mas de dos atributos haciendo multiples pasos.
Ademas, ya que los experimentos se hicieron sobre clasificaciones binarias, se tiene
contemplado investigar el comportamiento del NBG con bases de datos multiclases.
Resultaria también de gran interés, en un futuro, hacer una comparacion en términos
de complejidad computacional del método aqui propuesto con otras aproximaciones
que también buscan atenuar la estricta restriccion de independencia de variables que
hace Naive Bayes.
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