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基于多属性联合的朴素贝叶斯分类算法
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摘 要:朴素贝叶斯分类算法由于条件独立性假设对属性施加了一定的限制,这可能会降低分类性能。 针对此问题,为了

削弱条件独立性假设对分类结果带来的负面影响,从结构扩展的角度提出了一种基于多属性联合的朴素贝叶斯分类算

法。 该算法通过计算条件属性组合相对于决策属性依赖度的大小,选择最大相对属性依赖度的属性组合进行联合作为新

的条件属性。 通过实验仿真,结果表明该方法可行而且有效,特别是对一些属性之间关联性比较强的数据集,分类效果提

高尤为明显。
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Naive Bayes Classification Algorithm Based on United Multi-attribute
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Abstract:Naive Bayes classification algorithm imposes certain restrictions on the properties due to the conditional independence assump-
tion,which may reduce the classification performance. Aiming at this problem,in order to weaken the negative influence of conditional in-
dependence assumption on the classification results,a new Naive Bayesian classification algorithm based on multi attributes is proposed
from the point of view of structure expansion. In this algorithm,the combination of the maximum relative attribute dependency is selected
as a new condition attribute by computing the size of the combination of the conditional attributes with respect to the decision attribute.
The experiment results show that it is feasible and effective,especially for some of the properties between the correlation stronger data
sets,classification effect is particularly obvious.
Key words:Naive Bayes;classification;rough set theory;relative attribute dependency;attribute combination

0 引 言
朴素贝叶斯分类器是一种基于贝叶斯统计理论的

有监督学习方法,对已标记训练样本进行分类时,基于

一个强有力的假设,即训练样本中的所有属性均独立

于训练样本。 然而此假设在现实中往往不成立,因此,
研究人员做了大量工作来削弱朴素贝叶斯独立性假

设。 Jiang等[1]对改进朴素贝叶斯的方法做了综述,这
些改进方法粗略分为:结构扩展、特征选择、数据扩展、
局部学习和属性加权五大类。 基于属性加权的思想,
国内许多研究人员做了大量研究工作。 文献[2-5]分
别使用粗糙集属性重要度、属性之间互信息、属性之间

相关系数、分类概率等建立了加权朴素贝叶斯分类模

型。 Wu Jia等[6]提出了一种自适应属性加权的朴素

贝叶斯算法(AISWNB),该算法通过使用人工免疫系

统里的免疫理论来搜索最优权重值,并能够自我调整

权重值,从而得到更精确的条件概率。 Lee C H 等[7]

提出了一种梯度下降的特征值加权的朴素贝叶斯分类

学习方法(VWNB),该算法通过梯度下降法计算特征

值的最优权重,为每一个特征值分配不同的权重。
Tütüncü G Y等[8]提出一种聚合的模糊朴素贝叶斯分

类。 从结构扩展的角度,Kononenko[9]于 1991 年提出

的半朴素贝叶斯分类模型就是一种经典的通过结构扩
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展改进朴素贝叶斯算法,该算法将独立性放宽到了属

性的子集之间,从而有效减少了属性的独立性假设对

分类性能的不良影响。 Friedman[10]于 1997 年提出树

增强朴素贝叶斯分类模型(TAN),它要求属性节点除

了类节点可以作为父节点外,至多只能拥有一个其他

的非类属性作为其父节点,故保留了其结构的特点,并
放松了独立性假设,从而使属性之间有着简单的依赖

关系。 Webb 等[11] 提 出 了 一 种 平 均 单 依 赖 估 计

(AODE)的方法来削弱属性独立性假设,该方法为分

类器的所有属性平均分配同一个约束类,弱化了独立

性假设,扩充了算法结构,而且大多数情况下具有较好

的综合性能。 但是存在如下缺陷:
(1)在 AODE模型中,所有的结构扩展的朴素贝

叶斯分类模型中,所有的属性节点对分类的影响是相

同的,这往往并不成立,使用不同的属性节点为父节点

的扩展朴素贝叶斯分类模型在分类测试中的影响程度

应该是不同的。
(2)AODE 算法属于组合学习的分类算法,在进

行训练时需要训练出多个模型,然后将训练得到的多

个模型对测试实例进行分类。 故该算法在时间和简洁

性方面要逊色于单个模型的分类算法。
针对问题(1),文献[12]提出一种加权平均的单

依赖估计模型(WAODE),并设计了四种加权的方法;
针对问题(2),文中提出一种多属性联合的朴素贝叶

斯分类算法,该算法也是从结构上扩充了朴素贝叶斯

分类算法,削弱了条件独立性假设,并且结构扩展更加

灵活,最终只要学习一个模型进行分类测试。
基于粗糙集理论[13-14],通过计算条件属性组合相

对于决策属性的依赖度大小,给出了一种基于属性最

大依赖度的联合属性组的方法。 通过实验证明,该方

法在一定程度上能够有效提高分类效果。

1 朴素贝叶斯分类模型研究
朴素贝叶斯分类模型是贝叶斯分类模型中结构最

为简单的模型。 由一个父节点和多个子节点构成的树

状结构,如图 1 所示。

图 1 朴素贝叶斯分类模型

它假设在类属性变量已知时,各条件属性变量是

相互独立的。 然而现实生活中,此假设在很多情况下

并不成立,即当属性之间有很强的依赖时,这个假设会

对朴素贝叶斯分类模型的分类准确率产生负面影响,
但另一方面也大大简化了贝叶斯分类模型构建的复杂

性,故朴素贝叶斯分类模型具有简单和高效等特点,从
而得到了广泛应用[15-18]。

假定输入训练数据集 D = {X1,X2,…,Xp} ,其中

A1,A2,…,An 表示 n 个属性, C 表示 m 个类别 C1,C2,
…,Cm 。 待分类样本 X = 〈x1,x2,…,xn〉 ,其中 x i 为属

性 Ai 的值,则 X 属于类别 Ck 的概率为:

P(Ck | X) =
P(X | Ck)P(Ck)

P(X) (1)

由于计算 P(X | Ck) 过于复杂,所以假定 n个属性

变量是相互独立的,得:

P(X | Ck) =仪
n

i = 1
P(x i | Ck) (2)

由于 P(X) 为常数,因此只要最大化 P(X | Ck)
P(Ck),则根据极大后验假设得朴素贝叶斯分类模

型为:

C(X) = argmax
Ck沂C

P(Ck)仪
n

i = 1
P(x i | Ck) (3)

其中,概率 P(Ck) 和 P(x i | Ck) 的计算公式如下:

P(Ck) =
移

n

j = 1
啄(C j,Ck) + 1

n + C | (4)

P(x i | Ck) =
移

n

j = 1
啄(x ji,x i)啄(C j,Ck) + 1

移
m

j = 1
啄(C j,Ck) + Ai

(5)

其中, n 为训练实例个数; C j 为实例 j 的类标记;
x ji 表示第 j 个训练实例的第 i 个属性的值,其中:

啄(C j,Ck) =
1,j = i
0,j屹{ i

(6)

整个朴素贝叶斯分类模型的实现主要分三个步骤:
(1)数据预处理。 此过程的目的是为 NBC 的分

类做铺垫,将获取的数据全部转化为数值型,并将缺失

数据进行补齐,若是连续数据则需要对其离散化。 最

后将数据分为两部分:训练数据与测试数据。
(2)构造分类模型。 此过程的任务就是学习分类

模型,统计各类别在训练实例中出现频率和条件属性

变量出现在各类别的条件概率值。 其输入是训练样

本,输出是分类模型。
(3)测试分类模型。 此过程的任务是利用分类模

型对测试数据集进行分类,其输入是分类模型和测试

数据集,输出是测试数据集的分类结果。

2 结构扩展的朴素贝叶斯分类模型
结构扩展的朴素贝叶斯分类模型(Augmented Na-

ive Bayesian,ANB),是基于朴素贝叶斯分类模型中的
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全部属性变量都是类属性的马尔可夫覆盖,对最初的

朴素贝叶斯分类模型的结构进行扩展。 基本原理:属
性变量之间的关联关系通过有限的有向边表示,从而

从结构上扩展了朴素贝叶斯分类模型的结构。 该思想

放松了朴素贝叶斯分类模型的条件独立性假设,并且

扩展了朴素贝叶斯分类模型的网络结构。 ANB 的关

键是如何设计一个高效的结构扩展算法。 关键点是要

无约束地构造出所有属性节点的父节点,必须要学习

由条件属性变量 A1,A2,…,An 组成的结构。 然而,学
习无限制的贝叶斯网络结构己被证明是一个 NP-难
问题。 于是,比较现实的方法是学习有限制条件贝叶

斯网络结构。 为此,广大研究者提出许多经典的模型

和算法。 这里主要研究分析了 AODE。 基本思想是除

类属性节点外为所有的其他属性平均分配同一个约束

类。 图 2 给出了一个 AODE结构的例子。

图 2 AODE结构实例

对于测试实例 X = 〈x1,x2,…,xn〉 ,ANB 使用式

(7)进行分类测试:
C ( )X = argmax

Ck沂C
P(x1,x2,…,xn | Ck)P(Ck) (7)

应用乘法规则有:

C ( )X = argmax
Ck沂C

P(Ck)仪
n

i
P x i | x i +1,…,xn,C( )

k

(8)
应用马尔可夫原理可得到:

C ( )X = argmax
Ck沂C

P(Ck)仪
n

i
P(x i | 装x i

,Ck) (9)

ANB的构造步骤如下:
算法: ANB(D,X) 。
输入:训练实例集 D 和测试实例 X ;
输出: C(X) 。
Step1:对于训练实例集 D ,应用结构学习算法找

到所有属性节点的父节点;
Step2:根据式 (9 )预测测试实例 X 的类标记

C(X);
Step3:返回 C(X) 。

3 基于多属性联合的朴素贝叶斯分类算法
3. 1 粗糙集相关概念

(1)在信息系统 S = (U,Q,D,V,f) 中,任何属性 P
哿 Q,知识 P 的不可分辨关系定义为:

IND(P) = {(x,y) f(x,a) = f(y,a),a沂 P}
(10)

其中, U 为论域。
记 I为 U中一组等价关系。 对于 X哿U,集合X关

于 I 的下近似是根据已有知识断定,那些一定是属于

X 的对象所组成的最大集合,有时也称为 X 的正区

(positive region),记做 POS (X) [16 -17]:
I* ( )x = {x沂 U | I(x) 哿 X} (11)
集合 X关于 I的上近似(Upper approximation)是指

可能属于 X 的一些元素所组成的最小集合:
I* ( )x = x沂 U | I ( )x 疑 X{ }屹堙 (12)
(2)属性依赖度:对于任意属性 q i 沂 Q ,类属性变

量集合 D 与条件属性变量 q i 的重要性是由 D 集合与

q i 之间的相互依赖程度所决定。 D 集合与 q i 之间的相

互依赖程度定义为:

酌q i
(D) =

POSq i
(D)
U (13)

3. 2 基于粗糙集属性依赖度的多属性联合

文中基于结构扩展的思想,其中半朴素贝叶斯分

类模型主要考虑如何有效而快速构成“组合属性”,当
目标数据集过于庞大,或者数据集中的属性太多,那么

进行属性组合的时间将呈指数级增长,对运行环境有

一定的要求,否则可能会造成系统的崩溃,因此半朴素

贝叶斯分类模型在使用上有一定的局限性,最好是针

对规模较小的数据集;而 AODE 算法则需要构造多个

模型进行学习训练,故在时间上和简洁性上要逊色于

单个模型的分类算法。 总结以上两种算法的不足,文
中基于粗糙集中属性依赖度的概念,提出了一种能够

快速对属性进行组合的方法,实际上也是从结构上扩

展了朴素贝叶斯算法,并且最终只要通过学习一个模

型对测试实例进行预测。
对于信息系统 S = (U,Q,D,V,f),Q = {q1,q2,…,

qn},n 为属性个数, k 为选择进行联合的属性个数,
1 臆 k臆 n,记 A 为经过联合后得到的新属性组集合。
当 k = 1 时即为朴素贝叶斯分类模型。 文中主要是研

究当 k = 2,3时的属性联合算法,即基于双属性联合与

三属性联合的朴素贝叶斯分类算法。 在选择联合属性

时,基于联合条件属性相对于决策属性依赖度的大小,
选择最大相对依赖度作为联合条件属性。 这是有意义

的。 因为属性的相对依赖度的大小反映了联合条件属

性相对于决策属性的一致程度,相对依赖度越大,在一

定程度上说明该联合条件属性相对于决策属性一致性
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就越强,也就说明该联合条件属性相对于决策属性越

重要。
首先给出 k = 2时属性联合后属性组的值的定义,

k = 3 时可以类比得到。
定义 1:对于属性集合 Q = {q1,q2,…,qn} ,属性 q i

对应的属性值记为 Vi = {v1,v2,…,v q i
} ,对任意的

qn0,qm0 沂 Q,n0 屹 m0,记 qn0,qm0 联合后的属性为 an0,
1 臆 n0 臆 n ,则联合后新的属性 an0 的属性值为 Vn0 伊
Vm0,记为 V'n0 :

Vn0 伊 Vm0 = {(vi,v j) vi沂 Vn0,v j 沂 Vm0}
由式(2)可知:

P(V'1,V
'
2,…,V

'
n / C i) =仪

n '

k = 1
P(V'k / C i) =仪

n '

k = 1
P((Vk,

V j) / C i),(1 臆 j臆 n,j屹 k)
其中

P((Vk,V j) / C i) =
NC i,V 'k + 1

NC i
+ Vk

' (14)

下面给出 k = 2 时属性联合实现的过程。
算法 1:双属性联合的朴素贝叶斯分类算法(Two

Properties Combined Naive Bayesian Classification,Two-
PCNBC)。

输入:决策表 S = (U,Q,D,V) ;
输出:新的属性组集合 A = {a1,a2,…,an '} 以及对

应的属性值集合 V' = {V'1,V
'
2,…,V

'
n '} 。

Step1:令 j = 1,q j 沂 Q,A = 堙 ;
Step2:对坌q i 沂 Q,i = 1,2,…,n,利用式(13) 计

算 所 有 的 酌(q j,q i)(D), 选 择 满 足 酌a j
(D) =

max{(酌(q j,q i)(D))} 的联合属性组合 a j = (q j,q i) 加入

到 A,即令 A = A胰 {a j} ;
Step3:令 j = j + 1;
Step4:如果 j > n ,则终止,否则转 Step2。
通过上述过程最终得到新的属性组集合 A = {a1,

a2,…,an '},1 臆 n ' 臆 n ,可以发现,此方法对两个属性

进行联合后的属性个数最多为 n ,对 坌a i 都有 a i =
(q i,q0) 。 其中 q0 沂 Q 时,即为 AODE算法,此时的 q0
即为所有条件属性除去决策属性另一个父节点,即约

束类。
当 k = 3 时,属性联合的实现过程如下:
算法 2:三个属性联合的朴素贝叶斯分类算法

( Three Properties Combined Naive Bayesian Classifica-
tion,Three-PCNBC)。

输入:决策表 S = (U,Q,D,V) ;
输出:新的属性组集合 A = {a1,a2,…,an '} 以及对

应的属性值集合 V' = {V'1,V
'
2,…,V

'
n '} 。

Step1:令 j = 1,j' = 1,q j 沂 Q,A = 堙 ;
Step2:对坌q i,q t沂Q,i = j + 1,…,n,t = 1,2,…,n,

利用式(13) 计算 酌(q j,q i,q t)(D) ,选择满足 酌(q j,q i,q t 0)
(D) =

max{酌(q j,q i,q t)(D)} 的联合属性组合 (q j,q i,q t0) ,记为

新的属性 a j ' ,若联合属性组合 (q j,q i,q t0) 已在 A 中存

在,则直接转 Step3,否则将 a j ' 加入到新的属性集合

中,令 A = A胰 {a i} , j
' = j' + 1;

Step3:令 i = i + 1;
Step4:如果 i < n ,转 Step2,否则转 Step5;
Step5:令 j = j + 1;
Step6:如果 j逸 n - 1,则终止,否则转向 Step2。
通过上述过程,三个属性联合后得到新的属性组

合记为 A = {a1,a2,…,an ''},1 臆 n '' 臆 C2n ,故联合后最

多有 n*(n - 1) / 2 个属性。
下面给出基于粗糙集属性依赖度的多属性联合朴

素贝叶斯算法的步骤:
  Step1:数据预处理。 将数据全部转化为数值型,
并将缺失数据进行补齐,若是连续数据则将数据进行

离散化。
Step2:确定 k 值,若 k = 2 则使用算法 1 进行条件

属性联合;若 k = 3则使用算法 2 进行属性联合。 通过

联合后得到新信息系统 S ' = (U',A,D,V',f) 。
Step3:将得到的新信息系统 S ' 中数据集分成训练

样本和待分类样本,对训练样本的每一个样本对象 X
进行遍历,利用式(14)计算所有的先验概率值,即
P(x i / Ck) 以及在类别 C i 下各个条件属性 x i 的取值概

率 P(x i / Ck) 。
Step4:根据式(1)计算待分类样本中待分类对象

X 属于其他各类别的后验概率,并通过式(3)得出最终

分类结果。

4 实验仿真及分析
为了验证算法的可行性和有效性,下面将比较传

统的朴素贝叶斯分类算法(NB)、树增强型朴素贝叶斯

分类模型(TAN)、加权的平均单依赖估计(WAODE)
以及文中提出的属性联合算法(Two-PCNBC和 Three-
PCNBC)在分类精度之间的差别。 选用 UCI 机器学习

库中的 8 个数据集进行实验仿真测试,数据集见表 1,
所有数据都经过预处理。

表 1 预处理后的数据集

数据集 属性数 类别 实例数

Tic-tac-toe 9 2 958
Iris 4 3 150

Balance scale 4 3 625
Wine 13 3 178
Diabetes 8 2 768

Breast-cancer 10 2 286
Vote 16 2 435
Zoo 16 7 101
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  首先对数据集的顺序进行随机打乱,采用分割数

据集的方法进行测试,其中训练集为 70% ,测试集为

30% ,以十折交叉验证的分类精度来评价这 7 种算法

的分类效果。 实验仿真结果见表 2。
表 2 实验结果

数据集 NB TAN WAODE
Two-
PCNB

Three-
PCNB

Tic-tac-toe 71. 498 72. 31 69. 35 72. 25 98. 96
Iris 92. 26 94. 07 95. 33 97. 11 96. 40

Balance scale 91. 44 85. 97 89. 44 93. 21 91. 46
Wine 96. 78 94. 30 95. 62 96. 50 89. 13
Diabetes 75. 68 76. 04 76. 14 80. 02 71. 37

Breast-cancer 72. 94 69. 53 72. 01 76. 95 86. 43
Vote 90. 21 94. 43 94. 53 90. 12 96. 12
Zoo 93. 34 96. 63 97. 13 96. 53 97. 84
Average 85. 52 85. 41 86. 19 87. 84 90. 96

  从表 2 可以看出,文中提出的基于粗糙集属性依

赖度的属性联合朴素贝叶斯算法是可行的,可以从数

据中挖掘更多的信息,特别是相对于数据集 Tic-tac-
toe和 Iris中属性之间关联性比较强的数据集,分类效

果提高尤为明显。 从算法 Two-PCNB 和 Three-PCNB
的比较发现,并不是联合的属性个数越多就越好,有的

数据集选择两个属性进行联合比选择三个属性进行联

合的效果反而要更好些。 而对数据集 Wine,发现对属

性联合时反而降低了它的分类精度,这是因为在离散

化时得到的单个属性的属性值个数比较多,导致属性

联合时对应的属性值域大大增加,从而增加了属性的

复杂度,在一定程度上对分类效果产生了负面影响。
所以文中算法更适合属性个数相对较小、属性对应的

属性值域比较集中的数据集。
总体上,通过图 3 可以看出,文中算法的改进效果

还是相当不错的。

图 3 8 个数据集的平均分类准确率比较

5 结束语
文中基于粗糙集理论,结合粗糙集中属性相对依

赖度的概念,提出了一种基于最大相对属性依赖度的

属性联合朴素贝叶斯分类算法。 通过平均选择适当的

属性个数进行联合,在 8 个数据集进行了仿真测试实

验,并与最新提出的相关算法进行比较,表明了该方法

的有效性和可行性。 如何改进在进行属性联合时属性

值增加的问题,以及将算法应用到现实中一些特定的

数据都将作为下一步的研究工作。
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