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TANC—BIC结构学习算法的改进 
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摘 要：基于概率的贝叶斯分类器以其简单的结构和良好的性能受到重视，树扩展朴素贝叶斯分类器TANC应用较广。用 

TANC—BIC结构学习算法构建的分类器取得了成功，但TANC—BIC结构学习算法未考虑类节点的情况。文中提出了一 

种新的结构学习TANC-CBIC算法。并在贝叶斯分类器实验平台MBNC上编程实现。实验结果表明，改进算法分类准确 

率要高于由TANC-BIC和 TANC CMI结构学习算法构建的分类器，TANC-CBIC结构学习算法是有效的。 
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Improvement for TANC‘。BIC Structure Learning Algorithm 

CHENG Ze—kai，QIN Feng，XU Hao 

(School of Computer Science，Anhui University of Technology，Maanshan 24．3002，China) 

Abstract：Bayesian classifier based on pmhability theory has gained great attention．because of its simple structure and good performance． 

TANC applieswidelyinpractice．n e classifierwhichwas set up bytheTANC—BIC structure—learning algorithm hadacquired su~t~kq． 

butit didn’t considerthe class node．This paper suggests anew structure一1earning algorithm  calledTANC—CBIC．mal【es experimentin 

MBNC experiment platformwithprogrammingTANC—CBICalgorithm ．The results showthatthe accuracyofimproverisbetterthanal- 

gorithm based onTANC—BICandTANC—CMI．The new structure一1earning algorithm is effective． 
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O 前 言 

在数据采掘技术中，分类能对大量的数据进行分析学 

习，并建立相应问题领域的分类模型。分类是数据采掘的 

研究热点，分类器的构建是分类的关键，基于概率的贝叶 

斯分类器以简单的结构和良好的性能受到重视。贝叶斯 

网络结构学习是建构分类器的关键，树扩展朴素贝叶斯 

TAN(Tree Augmented Naive Bay~)结构应用较广。 

l 树扩展朴素贝叶斯分类器 

贝叶斯网络BNs(Bayesian Networks)是结合图理论的 

概率模型，表达随机变量间的因果关系和概率关系。贝叶 

斯网络G=(S，P)是一个带有概率注释的有向无环图， 

由网络的拓扑结构 S和局部概率分布的集合P两部分组 

成，s中结点表示知识领域的随机变量，有向弧表示变量 

间的因果关系，P是量化网络的一组参数，表达各结点间 

因果影响的强度。 

贝叶斯网络分类器是一种特殊的贝叶斯网络，从已标 
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签数据建立网络结构，再将未标签数据划分到类变量最大 

后验概率的那一类。完全的贝叶斯网络学习是 NP难问 

题，TAN结构是贝叶斯网络的一种简化形式u．2J。由 

TAN 结构得到树扩展朴素贝叶斯分类器 TANC(Tree 

Augmented Naive Bay~ian Classifier)。 

Nit Friedman[~l提出了TAN 结构，属性变量以类变量 

作为父结点，属性结点间构成一棵树形结构，即 (C)= 

0，C∈ pa(Af)，l m(A )I<3。如图1所示。 

图 l 树扩展朴素贝叶斯分类器模型 

TANC的构建可分为网络结构学习和参数学习两部 

分，应用 Bayes定理和条件独立假设： 

C arg ax P( I al，⋯，口 ) arg ax 

等 =a “,an P(q) —— ■ ax户t。-，⋯ 0 J Lq 
类 结 点 的 最 大 后 验 概 率 C = arg皿a (cj) 

【 ，p(a I／／a )，C表示TANC输出的目标值。 

尤整的TAN C构造算法伪码简要叙述如下： 
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VAR traindataset D：WeightMatrix Ip； 

UndircctedGraph UG；UndirectedTree U'I、； 

INrectedTree DT；INrectedGraph TAN； 

PriorTypc priors；Parameter CPrr： 

BEGIN 

for eachAi，Aj(~mpute Ip=f(Ai，Aj，D)；％计算 i～j结点对 

的关系矩阵 Ip 

G ConstructUndirectedGraph(Ip)；％建立非连接图 

UT=MaximumWeightedSpanningTree(G)；％建立最大权重 

跨度树 

T：MakeDirected(UT)；％确定边的方向 

TAN=AddClass(T)；％添加类结点，得到 TAN结构 

CPT=hayes—update—params(TAN，D，priors)；％根据结构 

学习参数表 

TANC=(TAN，CPT)；％创建贝叶斯分类器TAN C 

Clissfy testdataset；％分类测试例 

Evaluate Classifier；％评估分类器的性能 

END 

对于f(A ，A，，D)的计算，Chow[ ]采用的是互信息 

MI(Mutual Information)~度，Friedman[I]使用的是条件互 

信息CMI(Conditional Mutual Information)测度。由文献 

[1]可知，学习TANC结构的时间复杂性为 0( *N)。 

是数据集中属性个数，N是数据集中实例个数。并且，由 

于CMI测度考虑到了类结点与属性结点的关联，用CMI 

测度所构建的分类器的性能要优于用 MI测度所构建的 

分类器。 

2 基于贝叶斯信息标准的 TANC—BIC结构学习 

算法 

贝叶斯信息标准BIC(Bayesian Information Criterion) 

是评估贝叶斯网络结构模型的尺度之一，在很好的拟和数 

据和模型的简洁性之间达到某种折衷。 

其公式由Schwarz[4 J 1978年首先提出：给定数据集 
1 

D，QBIc(B，D)=LL(B I D)一告l0gN*Dim(B)，其中， 

上上(B I D)是基于概率分布描述 D所需要的比特数的度 
1 

量，Dim(B)是贝叶斯网络的维度，-~-logN表示每一个参 

数使用的比特数。 

笔者在文献[5]中提出了TANC—BIC结构学习算 

法。利用BIC测度函数计算 i— 属性对的相关性函数， 

TANC BIC结构学习算法在贝叶斯分类器实验平台 

MBNC~ (Bayesian Networks Classifier using Matlab)上编 

程完成的，实验结果表明该算法是有效的。 

3 TANC—BIC结构学习算法的改进 

TANC—BIC结构学习算法假定实例的属性与类别 

是不相关的，未考虑类节点的情况，而在实际的数据集中， 

很多属性与类别是有关联的。这样，学习得到的结构不能 

在一定程度上影响到分类器的分类精度，具有一定的局限 

性。文中借鉴用 MI测度与 TANC CMI测度学习贝11- 

斯分类器结构的思想，在TANC—BIC结构学习算法的基 

础上提出了TANC CBIC结构学习算法。 

TANC—CBIC结构学习算法与TANC BIC结构学 

习算法类似，主要区别在于对 ，(A ，A，，D)的计算式进行 

改进。f(A ，A，，D)=score(Ä A U C)一score(A )，C是 

类结点变量，A 和AJ是属性结点变量，score()函数是用 

公式 QBIc(B，D)对 i— 属性对打分的函数。BIC的计算 

式 QBIc(B，D)经过推导化简l ，可简化如式(1)所示： 

Q (B，D)： ( k+aok-1
1 

)l曜 
J= J= J ；l ’U 。 fJ f 

一 寺Dim(B)logN (1) 

其中，K有r 个状态，其双亲集合(可能不止一个)有q 个 

状态，q =I_【 ， 是满足X的第k个状态，且Xi的双 
‘∈扣

． 

亲集合的第j个状态的记录数目；No是满足X 的双亲的 

第 个状态的记录数目，即 =∑ ri l ；n 和n 是先 

验信息，口 =∑ I__．口啦。 

TANC—BIC结构学习算法仅仅考虑属性结点之问 

的相关性，而 TANC—CBIC结构学习算法考虑了类结点 

和属性结点之间的相关性，理论上要优于TANC—BIC结 

构学习算法。 

TANC—CBIC结 构学 习算 法 的时 复 杂度 也 是 

O( *N)，属于多项式时间复杂度算法。与 TANC— 

BIC结构学习算法的时间开销属同一数量级。 

4 实验设计与结果分析 

C—CBIC结构学习算法是在 MBNC实验平台上 

编程完成的。MBNC实验平台可以方便地验证新的贝叶 

斯分类器家族学习算法，大大减少编程量，在 MBNC上已 

经实现了用 TANC—CMI结构学习算法和TANC—BIC 

结构学习算法学习得到的贝叶斯分类器。笔者对这两种 

分类器进行了比较。 

文中使用 UCI[8 J(University of California in Irvine)的 

标准数据集作为主要实验数据来源，可保证与文献实验结 

果的可比性。有关经过预处理数据集的特征简要叙述见 

表 1。 

分类器的建构分为结构学习和参数学习两部分。 

C CBIC，TANC—BIC和 C—CMI三种分类器 

的结构学习算法不同，但参数学习算法是相同的。 

准确性评估采用 5叠交叉验证 CV5和保留方法，数 

据集的划分方式与文献一致。准确性评估采用分类准确 

率指标，即所有分类正确的例数占整个测试集的比例。实 

验在同一环境下完成。实验结果见表 2。第 1列是文中 

提出的算法得到的分类器的结果；第 2列用 TANC BIC 

结构学习算法得到的分类器的实验结果；第 3列是用 

TANC—CMI结构学习算法得到的分类的实验结果。 
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表 1 数据集的简要概况 

数据集 属性类别 训练 测试 数据集 属性类别 训练 测试 

Australiaon l4 2 69o CV5 1 phy l8 4 l48 CV5 

Breast 9 2 683 CV5 Mm∞ 一7一l0 l0 2 300 l024 

Car 6 4 l880 l 6 2 l24 432 

Chess 36 2 2l30 l066 Mink2 6 2 l69 432 

Cleve l0 2 296 Monk3 6 2 l22 432 

Carol 6 2 l28 CV5 Mushraln 22 2 9120 0／5 

l5 2 653 Cv5 Nurs~ 8 2 1l025 CV5 

8 2 768 (M  n 5 2 768 Cvs 

Flare 10 2 l066 CV5 噼 36 7 4435 2000 

G町Im l5 2 l000 CV5 Segmmt l8 7 l540 770 

Class 9 7 214 Cv5 uttle一 岫】l 8 7 3866 1934 

GI8蟹2 9 2 l63 Cv5 s。 35 l5 562 0／5 

l3 2 270 o，5 Vehicle l8 4 846 C、75 

∞dtis i9 2 8o C v0 16 2 435 CV5 

lris 4 3 l5o CV5 Wa~ rn2l l8 3 3o0 47o0 

Letter 16 26 l5000 5O0O 

表2 测试实验结果 (％) 

数据集＼算法 一 一 数据集＼算法 一 一 

Alls~ acII 87．68 85．36 84．93 Lyn'okg~zphy 86．9 86．21 84．14 

B∞吐 97．21 96．62 96．91 Mmfn3—7—10 91．6 91．5 90 14 

Car 94．49 92．87 91．28 Mmkl 94．91 68．52 95．83 

Q 92．39 88．46 92．49 Mink2 65．28 67 36 68．98 

82．71 84．07 80．34 Mink3 96．06 95．6 97．22 

Card 98．4 84 99．2 Mushraxn l呻 99．97 99．93 

Ocx 韶．3l 87．69 85．39 l fy 93．9 91．89 90．75 

Ehbelm 79．09 78．95 76 99 m 78．04 77．52 76．73 

Fhre 82．54 82．72 83．1 Sathv．~ 87．25 85．45 86．8 

Gnman 74．2 73．5 72．8 Se t 92．34 93．77 94．8l 

Class 69．05 75．71 68．57 uIde一 岫】l 99．43 99．48 99．48 

GI8蟹2 82．5 83．13 83．75 S。j，b盱l 94．46 89．82 91．96 

84．81 83．7 83．7 72 9 72．54 72．66 

∞d出 90 91．25 86．25 v0 94．02 92．41 95．4 

Iris 94 95．33 95．33 Wax~oma21 79．38 78．68 78．47 

Letter 80．72 84．9 85．38 平均值(％) g7．24 85．77 86．76 

从表中数据可初步得到： 

(1)在计算结点对中考虑了类变量的情况，总体上分 

类效果明显增加，TANC—CBIC结构学习算法比TANC 
— BIC结构学习算法的分类准确率要高； 

(2)T州C—CBIC结构学习算法比MBNC实验平台 

TANC—CMI结构学习算法的分类准确率要高些。 

这表明文中提出的TANC—CBIC结构学习算法是有 

效的。 

5 展 望 

文中在TANC—BIC结构学习算法的基础上提出了 
一 种新的TANC—CBIC结构学习算法，在MBNC实验平 

台上验证了新算法的有效性。进一步的研究如下： 

(1)文中采用BIC测度计算，(A，A ，D)，以后尝试 

用更多的测度函数建构TANC。 

(2)最大跨权树根结点的选取，文献中没有涉及这方 

面的内容，一般是随机指定一个属性结点作为根节点的， 

具有很大的任意性。笔者认为：根结点的选取对分类效果 

还是有影响的，具体的还在进一步研究中。 
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