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一 种扩展的朴素贝叶斯分类器改进算法 
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摘 要：文中研究贝叶斯分类器家族中的一种扩展朴素贝叶斯分类器。此种扩展朴素贝叶斯分类器满足两个条件：一是类 

结点是所有属性的父结点；二是每个属性最多有一个属性父结点。其中有代表性的两种算法是贪婪爬山算法(HIl Climb 

ing Search，即HCS算法)和超父结点算法(Superparent，即SP算法)。对两种算法进行了分析和比较，并在此基础上提出了 
一 种改进算法。通过实验验证所改进的分类器是正确的、有效的。 
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An Improved Algorithm for Learning Augmented 

Naive Bayes Classifier 

ZHANG Li—xia，ZHAO Da-yu 

(School of Mathematics and Systematic Science，Shenyang Normal University，Shenyang 110034，China) 

All~rmet：An atgmented naive Bayes classifier of Bayes classifier family is studied in this paper．This classifier is defined by the following 

two conditions：one is that each attribute has the class attribute as parent；the other is that each attribute may have one other attribute as 

pal'ent．Both representative algorithms are HjnClimbingSearch andSuperparent．Amlysis and comparison are donetothe abovetwoa ro． 

rithms，proposing an improved algorithm at the same time，It is$LU'e that the modified algorithm is effective and con'eet during the demon— 

strati~a． 

Key WOI~ ：NBC；HcS；SP 

O 引 育 

贝叶斯分类器I1叫j指的是基于贝叶斯学习方法的分 

类器。朴素贝叶斯分类器(NBC)[1-3 和扩展朴素贝叶斯 

分类器L1叫J是两种简单的贝叶斯分类器。NBC分类器在 

理论上满足其限定条件下是最优的，针对其较强的限定条 

件(即在类结点条件下属性结点之间是条件独立的)，可以 

尝试着减弱它以扩大最优范围。于是扩展朴素贝叶斯分 

类器产生了：其中最简单的一种为树型扩展朴素贝叶斯分 

类器(TAN，Tree Augmented Naive Bayes)̈qJ。该分类器 

的类变量作为所有属性的父结点，而属性之间构成一个树 

形结构；当属性结点间关系不仅局限于树形，而是任意的 

贝叶斯 网，这样的分类器称为 BAN(Bayesian Network 

Augmented Naive Bay~)t 。另外一种简单的扩展朴素贝 

叶斯分类器是属性之间构成一个有向森林_4]，即类结点是 

所有属性的父结点，每个属性最多有一个非类的属性父结 
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点(TAN是此种分类器的一种特殊情况)。以下提到的扩 

展朴素贝叶斯分类器都指此种分类器。构造该分类器有 

两种算法即HCS算法和SP算法。属性之间的条件依赖 

关系不是很复杂的情况下，HCS和 SP算法的分类准确性 

非常高，通常好于TAN，在数据集规模不太大的情况下， 

优于BAN。文中分析和比较了HCS和 SP算法，并在此 

基础上提出一个改进算法，提高了分类器的性能。 

l 贝叶斯分类模型 

贝叶斯分类模型是一种典型的基于统计方法的分类 

模型。贝叶斯定理是贝叶斯理论中最重要的一个公式，是 

贝叶斯学习方法的理论基础，它将事件的先验概率与后验 

概率巧妙地联系起来，利用先验信息和样本数据信息确定 

事件的后验概率。 

令 U={AI，A2，⋯，A ，c}是离散随机变量的有限 

集，其中Al，A2，⋯，A 是属性变量，类变量C的取值范围 

为{cl，c2，⋯，c，}，口 是属性A 的取值。实例xi=(al，口2， 
⋯ ，n )( 表示矢量)属于类cj的概率，可由贝叶斯定理表 

示为： 

P( ： · )= 戢 
：a。P(q)·P(。1，a2，⋯。a I q) 
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(1) 

其中a是正则化因子。依据概率的链规则，式(1)可以表示 

为： 

P( I nl，a2，⋯，日 )=口·P(q)·儿P(n nl，n2， 
，= l 

⋯ ，ai I，q) (2) 

根据贝叶斯最大后验准则，给定某一实例 X = (n。， 

“2，⋯，口 )，贝叶斯分类器选择使后验概率 P(c n1，。2， 

⋯ ，n )最大的类C 作为该实例的类标签。因此，贝叶斯 

分类模型的关键是如何计算P(口 I口l，口2，⋯，口『_l一)。 

目前，不同贝叶斯分类模型的区别就在于以不同的方 

式来求P(口f I口l，口2，⋯，口H ， )。在NBC分类器中，每个 

结点只与类结点相关联，因此，式(2)中的P(n I n1，n2， 
⋯ ，口卜1，c，)简化为 P(口 c )。 

文中所讨论的简单扩展朴素贝叶斯分类器所构成的 

有向森林的结构中(包括TAN分类器)，类变量是根，没有 

父结点，是每个属性的父结点。属性 A 除了类变量作为其 

父结点以外，最多有一个其他属性结点作为其父结点。因 

此，式(2)中的 P(a I。l，。2，⋯，口H ，c )，或者简化为 

P(口 I )，或者简化为P(af I。p， )，其中 ∈{口l，n2， 

⋯

，口 }。 edmaI1 2等人提出了利用条件互信息构造 

TAN分类器的算法；Pazz~ 和Keogh[4,5]采用不同的思路 

构造扩展朴素贝叶斯分类器，选择使分类精度改进最大的 

弧作为扩展朴素贝叶斯分类器的增强弧。这两种方法的 

不同之处在于，采用不同的评价准则来选择增强弧。 

2 扩展朴素贝叶斯分类器算法的讨论 

扩展朴素贝叶斯分类器是在NBC基础上放松属性之 

间条件独立的假设，使属性之间存在一定的简单依赖关 

系，即在属性之间增添连接弧，这些弧称为扩展弧。从结 

点 A 到A 的扩展弧表示属性A 对分类的影响也取决于 

A 的值。可能有这种情况：待分类事例的属性值aj和n 对 

分类的影响都不大。即P(n I c)和P(n I c)的值低，但 

P(aj I c，口 )的值却高，这时NBC降低了事例属于类c的 

概率，而扩展的朴素贝叶斯分类器可以避免这一点。当属 

性之间的依赖关系不太复杂的时候，可以进行有效的简单 

的参数学习来建立网络。 

2．1 tICS算法 

由于每个属性结点最多有一个父结点(非类结点)，所 

以最多可增加N一1条相关联的弧，这里N是属性结点个 

数；最少可增加 0条弧(即NBC)。扩展朴素贝叶斯分类 

器是在 NBC分类器基础上的一种扩展的贝叶斯网络，为 

了更好地理解这个网络结构，先给出一个定义。 

定义 1 在扩展贝叶斯网络中，除了类结点以外没有 

父结点的属性结点称为孤点。 

爬山搜索算法(HCS)： 

①初始化网络为一个 NBC网络。 

②评估当前的分类器。 

③在当前分类器中添加每条合法的弧。 

④假如存在能够提高分类器性能的弧，那么就选择使 

分类器性能改进最大的弧，添加到当前分类器中，转向②； 

否则返回当前分类器。 

初始化网络为一个 NBC网，评估当前的分类器，孤点 

集 0最初是属性点集AI，A2，⋯，A 。评估从A 4A 的每 

条合法弧(A ≠ A ，A，∈ 0)，利用留一交叉验证 

lDO(Leaving One Out Cross Validation)。如果没有弧能提 

高分类器性能时，当前的分类器是最优的，否则保留对分 

类性能提高最大的那条弧，这条弧指向的那个属性结点从 

O中移出。当 O只包含一个结点或是没有提高分类器性 

能的弧时，循环终止。 

2．2 sP算法 

再介绍一种更有效率的，时间复杂性不太高，同样能 

提高分类器性能的算法——sP算法。同HCS类似，SP也 

是寻找最好的弧来有效地提高分类器的精度，把这个过程 

分为两个阶段：第一阶段先找到一个最优的超父结点；第 

二阶段找到这个超父结点对应的最优子结点。超父结点 

和最优子结点的定义见文献[4]。 

超父结点算法(SP)： 

①初始化网络为一个 NBC网络。 

②评估当前的分类器。 

③考虑每个结点为超父结点，设能提高分类器性能最 

好的那个结点为超父结点ASP。 

④考虑从Asp到每个孤点的弧，假如有提高分类器性 

能的弧，则把提高最大的那个弧加入到当前分类器中，并 

转向③；否则，返回当前的分类器。 

sP第三步是依次设每个属性结点为超父结点，评估 

对分类器性能的影响程度，把提高分类器性能最大的那个 

结点称为超父结点 Asp，其次是寻找 Asp的最优子结点， 

在保证属性节点中没有环生成的条件下，连接AsP到每个 

孤点的弧，评估哪个弧的加入使分类器性能提高最大，提 

高最大的那个弧所对应的孤点即是最优子结点A出，然后 

把A c}l从 。中移出，A 到A出的弧加到当前分类器，循环 

依次下去，当没有提高分类器精度的弧或是孤点个数等于 
一 时，循环终止。 

3 算法的改进 

文献[4]中的实验共有 14个数据集，比较分类器 

NBC，TAN，HCS和SP的实验结果中，HCS算法在 8个数 

据库中的分类精度最好，sP算法在6个数据库中的分类 

精度最好。于是从文献[3]得到启示，可以把HCS算法和 

sP算法拟和起来，构成一个每次输出的分类器都是性能 

昂好 的。 

改进的算法： 

①按 HCS算法得到分类器 1，评估它的分类精度。 

②按sP算法得到分类器2，评估它的分类精度。 

③利用评估的结果选择两个分类器中最优的。 
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④保留最优分类器的结构，利用整个的数据集进行参 

数学习(条件概率表)。 

⑤输出这个新的分类器。 

数据集规模不大的情况下，选择用 LC)()验证法。 

LOO充分利用训练样本，是最严格、最精确的一种评估方 

法之一，但是它适用于小规模数据集，否则增加机器运行 

时问。数据集规模很大的情况下，选择保留(Holdout)方 

法来测试分类器的性能。保留方法中一般采用数据集的 

2／3作为训练集，数据集的 1／3作为测试集。 

利用保留方法测试小数据集的分类器性能会降低分 

类器的分类精度；而利用 LOO方法测试大数据集的分类 

器，会增大机器的运行时间。因此不同的数据规模下选择 

合理的检验方法既保证分类器分类精度，又可以减少机器 

运行时间。 

4 实验结果 

标准数据集是从 UCIES]上下载的，选取了 8个数据 

集。有关数据集的概况见表 1。所选择的数据集都是小 

规模的，所以本实验只针对评估方法是L【)()情况进行。 

在实验中不同的数据集是在相同的环境下运行的。 

表 1 算法的实验结果 

表 1列出了实验结果，实验结果基本和文献[4]中的 

数据差不多，第七列是改进算法的实验结果，每次输出的 

分类器确实是 HCS和 SP中性能最好的，验证了所建立的 

+ —+ —■一—+ —+ —+ —+ —+ —+ —+  

分类器的有效性和正确性。同时也发现当属性变量之间 

的依赖关系不是很复杂的情况下，分类器的分类精度会很 

高。例如数据集 Vote，说明文中讨论的分类器在对 Vote 

操作时几乎把影响分类准确率的弧都加上了，丢失有价值 

的弧的个数相应减少。当属性间的关系很复杂时，由于分 

类器属性之间构成的是有向森林，有可能丢失一些对分类 

有价值的弧，如 Vehicle。再一次表明了属性结点之间的 

条件依赖关系不是很复杂的情况下，HCS和 SP算法的分 

类准确性非常高，改进的算法的分类准确性更高。 

5 结束语 

通过对 HCS算法和 SP算法的分析，又提出了一个改 

进的算法，明显提高了分类器的分类精度。扩展朴素贝叶 

斯分类器既有朴素贝叶斯分类器的简单性，又有很好的分 

类能力，应努力把它应用到更多的现实领域中。当属性结 

点之间的相关性很复杂的情况，即有简单性又有很好的分 

类性能的分类器待于进一步的研究。 
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就可以确定输出层的神经元数 目为 4。但是通过其后的 

实践发现，当采用(0，0，0，0)这样的目标输出向量时，BP 

网络无法收敛，那是因为采用的激发函数永远不可能达到 

0或 1，而只能是接近。所以还要对其重新编码，最后确定 

其编码为：0(0．1，0．1，0．1，0．1)，1(0．1，0．1，0．1，0．9)， 

⋯

，9(0．9，0．1，0．1。0．9)。 

3 实验结果 ‘ 

本系统采用了 100个训练样本用来测试算法的性能， 

这100幅图像包括Arial，Batang，Gautami字体，单个数字 

的平均识别率达到 94％，网络训练时间大约 3～6秒，当 

然如果采用更多的训练样本，则识别率将会进一步提高。 
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