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摘要

基于贝叶斯技术的分类是当前数据挖掘领域的一个研究热点。本文从两个

方面对贝叶斯分类模型进行了深入的研究：半朴素贝叶斯分类与增量贝叶斯分

类。

半朴素贝叶斯分类模型对朴素贝叶斯分类模型的结构进行了扩展，其目的

是为了突破朴素贝叶斯分类模型特征属性间独立性假设限制，提高分类性能。

目前半朴素贝叶斯分类模型学习的关键是如何有效组合特征属性。针对已有的

学习算法中存在的效率不高及部分组合意义不大的问题，本文提出了条件互信

息度量半朴素贝叶斯分类学习算法(CMI—BSNBC)。运用实验数据进行了比较实

验，实验取得了大量的数据。在分析结果的基础上得出了相应的结论，证明了

模型的有效性。

增量贝叶斯分类模型的关键是测试实例的选择策略，本文研究的重点是如

何充分利用训练集的先验知识并使其在学习过程中向前传递，提出了新的模型。

新模型的基本思想是基于O．1分类损失用训练集对候选测试实例进行检验，这

保证了与训练集相容性较好的测试实例被优先选择。

关键字：数据挖掘、贝叶斯理论、分类规则、信息熵、属性组合、主动学

习策略。
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Abstract

Classifying based on Bayes Technology has got more and more interests in the field

of data mining．This thesis makes a study of two Bayesian classifying models which are

Semi-Naive Bayesian Classifier and Increasing Bayesian Classifier．

Semi-Naive Bayesian Classifier extends the structure of Na'fve Bayesian Classifier in

order to get rid ofthe limit ofthe assumption ofindependence between feature attributes of

Naive Bayesian Classifier and improve the performance of classification．The key of model

learning of Semi-Naive Bayesian Classifier is how to combine feature attributes effectively．

Since most algorithms are not effective and not very meaningful in combining，this thesis

proposes an algorithm based on a kind of Semi-Naive Bayesian Classifier which is

measured by conditional mutual informafion(CMI-BSNBc)．This thesis implements the

CMI-BSNBC model and uses it to carry out series of comparing experiments on

experimental data，with plenty of resultant data been obtained．After synthetically analyzing
the experimental result we make some conclusion which show the effectiveness of the

model．

The key of Increasing Bayesian Classifier is the policy of how to choose test samples．

This thesis studies how to make full use ofprior knowledge and transmit it．The new model

is presented which is based on the 0-1 loss of classification and uses training set to veilfy
the test samples，which assures that the test sample more compatible with the training set be

ehosen firstly．

Key words：Data Mining，Bayes Theory,Classification Rule，Information Entropy,

Attribute Combining，Policy of Initiative Learning
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1。1数援攘握技术凝遴

第一章绪 论

’本研究课题的学术背景是数据挖掘(Data Mining，简称为DM)。下面简单

介绍数据挖掘的产生背景，数据挖掘基本概念、种类及其研究现状和发展趋势。

1．1．1鼗辩挖掘产生静鹜景

我们融经处于数字时代。半个多世纪蛆米。计算机按术的高速发展使得信

患技术已经渗透至l人类活动静各个领域。数攥蓐，数据会簿戳及Intenet技术懿

应嗣普及使得我稍可以获得和需袋处理静数强规模越来越巨大ill。这艨数据都

是非常宝贵的资源。

然而，在拥有海爨数据的同时，我们对数据知识的提取很大程度上依旧停

整在过去囊谗、筵擎稳索靛袁乎羔。羡惑熬裁蒋是数据，毽是数据零蹙不等于

信息。激增的数据矮灏蕴涵着大激的“宝藏”一一事先未知而潜在有髑的信息，

这就导致了所谓的“数据爆炸但知识贫乏”现象。比如，公司的经理如何从数

据中发现顾客的偏好，以便有针对性地开发耨产品?医学研究人员采用铮么方

法方链觚大量病历串羧窝意菜静瘸豹病人静焚弱病症，{美馁采取蘩藏增船预薅

和治愈机会?这些问题从传统的数据库中无法找出答案。传统的数据阵不适合

于处理分析性问题。

总鲍米说，当馁爨在人类生潘中逐澎扮演越来越重黉热色显数据瓷滚充足

的时候，久稍希望能从繁杂的数据中挖掘出有瘸的信怠，发现其中存在的关系

和规则。这正是数据挖掘产生并发展的现实凝础。

从技术角度来看，数据挖掘也是很有必要的。仅凭人去理解一个大的数据

集合是缀豳难载或者滋是摄本不搿施戆。数攒豹辔翔一黢海嚣令瑟瑟：领域魏

数目和案例数。人类的分析和抽象能力不适宜于高维和海麓数据，处理高维数

据的一个标准方法是把数据投影到一个维数较低的子空间，然后在这个简化的

空间中进行分析和建模。随着维数黪不断增加，降维度可能组合的今数呈爆炸

性遁长；爱辫，囱低缝孑空阉授影嚣，可能怒本来穗对器易识别静润趣转化为

一个难以识别的问题。而某些挖掘算法，能利用反转技术有目的地增加维数，

使得模式变得更加简单。此外，数据集合的增长速度也迸远超过了传统的手工

分撬技术所能处理鲍程疫。如巢我羹想及黠媳禚臻由数攒疆筷涎信患，螽i|簧统

酶分析蔽术方法是不可能达到目的的。
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1．1．2数攥挖疆豹蒸零概念

一提起数据撼握太钙就会懋起基予数据霹鳃熟谈发瑗(KDD：Knowledge

DiscoveryinDatabases)。KDD与数据挖掘是两个息息相关的概念。由于现在的

工作大部分是基予数据艨鳃，掰以在实际磷究与应耀过程中提越受多熬跫

KDD。下筒介绍两者各自的概念及相互关系，这有利予理解聪续内容。

人们从不同的层面提出了不同的KDD定义，一张大家蛰遍接受的定义形

式怒皿】：KDD是一种从数据中发现真实、新颖、有潜在应用价值而鼠最终可以

被理解的模式的j#平凡过程。它包括从数据库中对数据的选取和采榉，清理辩

颈楚疆，转换稻必要静篱纯，孤数据中挖掘产生模式，直到对得到的模式进行

解释和评估等过程。这里所说的模式是对一个数据子集的狭义描述，不同于模

鍪。提取鹣知识表示为穰念、藏翔、蕊镎、模筑、约祭帮可视纯等形式。

数据挖掘【33怒从大量的、不完全的、有噪声的、模糊的、随机的实际应用

数攘中，掇取隐含在其孛熬、太粕事瓷不餐遴熬、毽又是潜瓷育瘸瀚倍惑巅蠲

识的过程。

姨穰念可鞋餐漤，数爨挖撼鹣范匿魄KDD广泛，KDD怒燕窝数据痒熬，

而数据挖掘面向的数据形式可以有多种多样，它可以魁数据库，还可以是图像，

声鬻等媒体数据。从过糕～E看，数据挖掘又可以被看修是从数据库中提取霉用

信怠这一过程的同义词，它是KDD的一个步骤Ⅲ“。‘

本文的主要内容是数据挖掘中的分炭问题。本文中的分类是恧向数据霹救

分炎，掰潋严格魏说它耩予KDD范酶。有些分类是稀向文本，页磷等其它媒

体形式的，它们属于一般意义上的数据挖掘的范畴。

1．1．3数据挖掘的种类

根据被挖掘知识的种类，数据挖掘可分类以下几种类型p}【5】：

(1) 概化规则(Summarization)挖掘窀主要傲的是从用户指定的数据库中挖掭

密(双不同的角度袋在不间的层次上的)平均／最小／最大慎、总和、百分执等等。挖

掘结果用交叉表，特征规则，统计的曲线圈表等表示。

犯≥ 关联褒鬃(Association)挖掘 它要骰豹蕊驭数攥浑中挖掘密满足一定祭件

的依赖关系或相关关系。

(3≥ 分类(Classification)援翳挖掘宪鹅恁务楚在已鳎调练数锯翡特征帮分类结

果的前提下，为每一个分类找到一个合理的描述或模型。然后再用这些分类的描述威

模燮对类别未知鼹凝夔数据避露分类。分类是数据挖握中一令÷分重要懿漾蘧，诲多

数据挖掘间题本质上都可以等价或转化为分裟问题。例如语音识别(Speech

Identification)、图像识另q(Image Identification)等阀题。这些趣题实豁上是为菜一语音

或翻像数据找到合瑷的特征描述。如果把特征集合巍成类别集合，那上述识别问题就

2
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纯粹是一分类问题了。本文的研究工作即是围绕数据挖掘中的分类问题展开的。

f4) 聚类(clustering)规则挖掘它也是一种特殊的分类过程，有时称之为无监督

分类，其宗旨在于按被处理对象的内在特征分类，有相同特征的数据被归为一类。它

与分类规则挖掘的区别在于分类是基于训练数据的，而聚类则直接对数据进行处理。

(5) 预测(Prediction)分析 当分类的工作偏向于处理漏掉的数据、预测数据的分

类或发展趋势时，这时的工作就属于预测分析的范畴。

f61 趋势(Trend)分析 又称时间序列分析，它是从一时间段的发展过程中发现

数据的时序特性，以利于决策分析。

f71 偏差(Deviation)分析又称比较分析，它将找出一系列判别式的规则，以区

别用户设定的两个不同类。

I．1．4数据挖掘的研究现状和发展趋势

目前，对数据挖掘的研究主要体现在以下几个方面：对知识发现方法的研

究进一步发展，如近年来注重对Bayes(贝叶斯)方法以及Boosting方法的研究

和提高【6l：传统的统计学回归法在DM中的应用【3】；DM与数据库的结合越来

越紧密。在应用方面：KDD商业软件工具不断产生和完善，注重建立解决问题

的整体系统，而不是孤立的过程。用户主要集中在大型银行、保险公司、电信

公司和销售业。国外很多计算机公司非常重视DM系统的开发应用，IBM与微

软都成立了相应的研究中心进行这方面的工作。许多著名的计算机公司开始尝

试着KDD软件的开发，比较典型的有SAS公司的Enterprise Miner，IBM公司

的Intelligent miner，SGI公司的SetMiner，SPSS公司的Clementine等。Web数

据挖掘产品有Net percerptions，Accrue Insight和Accrue Hit List，

CommerceTrends等。

与国外相比，国内对DM的研究稍晚，目前进行的大多数研究项目是由政

府资助进行的，如国家自然科学基金、863计划、“九五”、“十五”计划等。1993

年国家自然科学基金开始对数据挖掘研究进行支持。国内从事数据挖掘研究的

人员主要集中在大学，也有部分在研究所或公司。所涉及的研究领域很多，一

般集中于学习算法的研究、数据挖掘的实际应用以及有关数据挖掘理论方面的

研究【5J。如北京系统工程研究所对模糊方法在数据挖掘中的应用研究、北京大

学对数据立方体的研究、华中理工大学、复旦大学、浙江大学等对关联规则的

研究等。但是到目前为止，国内还没有比较成熟的数据挖掘产品。

数据挖掘研究的趋势体现在以下几个方面：

(1) 研究专门用于知识发现的数据挖掘语言，也许会像SQL语言一样走向形式

化和标准化：

(2) 寻求数据挖掘中的可视化方法，使得知识发现的过程能够被用户理解，也

便于在知识发现过程中的人机交互：
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(3) 研究在网络环境下的数据挖掘技术，特别是在Intemet上建立DM Server，

与数攒艨服务器配合，实现数据挖掘；

(4) 黧强对各静菲结梅纯数爨豹挖撼，懿文本数据、阁形墨象数籀、多媒蒋数

据；

(5) 与未来的网格技术相结食，研究基于网格的数据挖掘技术。其研究需要将

随着瓣掺技零熬发袋露困臻紧遗。

1．2数据挖掘中的分摸问题

分类在数据挖掇中是一个j}常重要的谍邂，譬蘸在麓监上应雳凝多。分类

戆饪务怒撬密一个黉鬟戆概念攒述(逶霞称之为分类器)，它筏表了这类数摇的

整体信息，即该类的内涵描述，一般用规则溅决策树模式表示。该模式能够把

数据库中的元组映射到给定类别集中的某一个。例如：可以建立一个疾病诊断

分类器，耀予攫摆癔疲特廷集鑫凌刿羝该瘸痰蹶对应的痰痣，骧零甓蒺生诊瑟e

一个类的内涵撼述分为：特征描述和辨剐性描述17j。

特摄描述是对类中对象的共同特征的描述：辨别性描述是对两个或多个类

之间的隧别性描述。特征描述允毒午不同类中嶷意共同特镊；丽辨别性描述对不

两类不黢骞掇交豹戆锾。分类藏楚寻我会逶翁辨筠往疆逡翡过程。

我们可以将分类模型都抽象成用分类函数的形式来液示。这样～来可以用

如下规灏化的形式来定义分类：

分类要学习的分炎器裁褶当予一个蘧数f(x)，它绘麓要分类躲实镶x赋予

类标签C，∈c(j=1,2，⋯，确，实恻x由一组属设值a，，a：，⋯，群。籀述，e憝类变量集
合．取肖限值。本文所涉及的分擞模型就建立在上述定义之上。

1．2。I数援分类的过撵

分炎包括两个过程；分类模烈的建立以及运用模型谶行新实例分炎：

l。2．1。l醣类模型靛建轰

通过分析由属憾描述的数据库元组来构造模型。假定每个元素属于一个预

定的类，由一个类标撼属性(Class LabelAttribute)表示。对于分类，数据元组也

称为样本、实恻或对浆。为建立分类模型露被分撰弱数据元经枚成谢缘数据集。

诵练数搭集孛酶单个元组称为诩练样本。由予预先知道每个训练样本的类别属

性值，遮个建立模型的学习过程属于有监督的学习，与溉监督学习相对。无监

督学习的分类就是所谓的聚类。聚类过程中每个训练样本的类标签攀先是未知

豹，要学习懿类羼毽霹爱取篷及可髓取蓬熬个数事先氇哥缝不知遂，箕瑟懿爱

将“距离”相近或“个性”相似韵元组放在一起，构成一类。

毒
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通常，通过第一步的学习建立的模型用分类规则、决策树或数学公式的形

式表示。例如：给定一个顾客信用信息的数据库，通过分类算法学习得出分类

规则，根据这些规则，可以判断顾客信誉的好坏(如图1．1)。这样的规则就是一

种分类模型。以后就可以利用这个模型为其它顾客的数据进行分类。

顾客ID 年龄 收入水平 信誉度

No．1 <--30 低 一般

No．2 31．．40 高 优良

No_3 >40 由 一般

N0．4 >40 中 一般

No．5 31—40 高 优良

IF年龄=31．．．40’and

收入水平=”高。％hen信

誉度=”优良4

图I-1分类模型的学习，在训练数据上用分类算法学习，学习模型用分类规则的形式表示

1．2．1．2模型的运用

首先要评估模型的预测准确率。常用的评估手段是保持【8](Holdout、方法。

该方法使用类标签测试样本集，这些样本随机选取，并与前面使用过的训练集

相独立，即测试样本集完全不同于训练样本集。模型在测试样本集上的准确率

是指正确被模型分类的测试样本的百分比。对于每个测试样本，将分类模型学

习得出的预测类与已知的类标签相比较，如果相同，则表示分类成功。评估过

程中之所以使用与训练集相独立的测试集，是为了避免出现过分拟合的现象。

如果通过测试认为模型是可以接受的，那么就可以利用这个模型对类标签

未知的数据实例或对象进行分类。例如：在通过分析现有顾客数据的基础上学

习得到的分类规则可以用于预测新的顾客的信誉度f如图1．21。
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睫1-2分类模型的运用

努炎其骞广泛豹疫瘸，惫努傣誉颧定、激疗诊瑟、羧麓颈测稳选择麴物等。

1．2．2数据的预处理

淹了疆褰分类斡壤磺蠖、骞散靛释霉{枣缝魏，嚣要霹势黉掰建豹数攒逡牙必要瓣

预处理。

1．2．2．1数据转换

为了便于分类，需要对原始数据进行必溪的转换。例如将连续溅的数据离

散化、将属性值数字化、对数据进行概念抽象等。

1．2．2。2数据清理

数据清理的目的怒清除或减少噪声数据以及处理空缺数据。可采用平滑技术消除

或减少噪声数据：对予空缺值，可用该属性最常出现的值，或根据统计，阁最可能的

篷代替。尽管夫部分鹣分类算法罄凑笼理臻声数据稻窒漆餐翁辍裁，毽经{蔓清理戆数

据将更有助于提高学习的执行效率。

1．2．2．3捆关性分析

数据中的许多属性可能与分必任务不相获。例如：记录银行贷款申请日期

的数据W能与客户的信誉度不相关。此外，还可能有些属性是冗余的，如果包

含这些冗余属性将减慢或误导学习步骤。因此，可以进行握关性分掇，删除学

习过摇巾不稳关静竣冗余豹属戳。在祝器学习中，这一过程称之灸褥缝选择。

在理想情况下，用在相关性分析上的时间，加上从压缩了的属性集上学习

的时间，应当少于在原来属性集上学习所用的时问。这种分析就可以帮助提高

分类糖浚及分类效率。
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1．2．3分类方法的比较和评估

分类方法可戳较镶下秀舔猿涟行定较耪浮绩

夺 颈测准确度预测准确度魑用得最广泛的一种比较尺度，特别是对于预测型

分类任务。常见的方法是N交叉验证法(CV-N)。

夺 计葵复杂度计算复杂度依赖于算法的实现鳃节与磺传强境。在DM中，由

于操作辩蒙是大型数耀薄，并且在实际应薅中数据靓模越来越大。因此空澜和时间的

复杂度问题将是一个非常重要的环节。

夺 雠壮性这涉及对于数据集中噪声数据或空缺数据的处理，它反成程有噪声

数据或空缺数据戆媾撬下模銎是否蠢正确分类熬戆力。

夺W伸缩性大部分的分类冀法是内存驻甜算法，通常假定数据量搬小。算法

的可伸缩性意味着对于海量数据而裔是否具有有数的构造模型的能力。这～点在硬件

性能提高照数据规模不断扩大的情况下显褥很熏裂。

电 模鹜匏篱活发笔蜀理矮彀对予疆述墼的分类程务，模整描述越麓洁且越容

易理解就越受欢迎。例如，采用规则表示的分类嚣比较简明好用，而用神经网络构造

产生的分类器则比较难以理解。

1．2．4几种烹要的分类方法

数据挖掘领域中分类的方法缀多，本节奔缨压静常霓豹分类愚慧。

1．2．4．1线性判别函数分类方法

我{fj知遭，如果实际阚题数次策蘧是线瞧的(妻线躲竣老超平嚣的)，诗箕

秘穆造邋程裁稳当箍攀。困魏帮经遇垂赘凌繁瑟不是线程躺，我们也宁可柩毪

错误率最小这个最优原则，努力构造成线性函数。

线性分类法12】的目标就是寻找一条直线：g(x)=w1*X+wo，这条点线能够能

够尽可黢媳姆嚣类样本分瑟。Fisher线性翔剃溪数是一令经典麴裂裂方法。它

的核心惑想是进行坐标变换，寻找能将样本尽珂能分开的方向。考虑搬n维空

间的样本投影到一条殿线上，形成一维空间。为了避免投影后不同样本混杂在

一起·不易区分，可以将直线转渤，寻找一个方向使样本的投影尽量分开。也

羲是滋，搜褥类润差器尽虿裁大，类肉差异器哥缝枣。

1，2．4．2决策树分类方法

决策耱‘5’是较晕应矮子数据摭攘分类麓熬熬～秘方法。在数据茧较丈辩，

决策树方法能较快地构造出分类器；其树型结构可以很方便地转化为SQL语言
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形式，以便用来更有效地访问数据库；且IF-THEN规则可以很容易地从这种结

构转化中得到，因此这种方法引起了研究者的广泛兴趣。

绝大多数决策树分类方法分两步构造分类器：树的生成与树的剪枝。在树

的生成阶段，决策树是通过反复地分拆训练集而成。在每一次分拆时，都是利

用某种分拆准则选择一个属性。由所选属性值不同将训练集分成多个子集。然

后在每个子集上重复同样的分拆过程，直到每个分拆后的训练集的子集样本均

属于同一类别为止。

对树的剪枝操作是为了避免出现模型的过分拟合现象。因为如果完全按训

练集中的样本生成决策树，那么当样本数据存在噪声时，就会出现过分拟合的

现象，即把噪声数据当作正确的样本而同样要求决策树拟合。这实际会导致决

策树泛化能力的下降，甚至可能会使生成的决策树几乎不可用。因此必须对过

分拟合的分支进行修剪。通常的修剪方法有两种：一是利用测试集，选择使得

对测试集分类的误差最小的子树；另外的一种方法是借助于MDL(最小描述长

度)原理进行剪枝，它是从概率描述的层面来验证决策树的结构。上述两种方法

的基本思想和目的是一致的，都是为了弱化噪声数据的消极影响，提高分类模

型的表达能力。

这种分类方法的关键是在树的生成阶段找出合适的分拆准则。目前用得最

多的是Quinlant”于1983年提出来的ID3准则和CART(分类与回归树)准则。

1．2．4．3粗糙集分类方法

粗糙集理论191是Z．Pawlak于1982年提出来的。这一理论从新的角度对知

识进行了定义，把知识看作是对论域的划分，认为知识是有粒度的。引入代数

学中的等价关系来讨论知识。该理论近年来主要被用于知识约简、知识的相关

性分析及分类挖掘。 ’

粗糙集的基本理论是：在数据库中将行元素看成对象，列元素当成属性f分

为条件属性与决策属性)。等价关系R定义为不同的对象在某个(或几个)属性上

取值相同，这些满足等价关系的对象的集合称之为等价关系R的等价类。条件

属性上的等价类E与决策属性上的等价类Y之间的关系分如下三种情形：(1)

下近似：Y包含E：(2)上近似：Y与E的交集非空；(3)无关：Y与E的交集为

空。对下近似建立确定性规则，对上近似建立不确定性规则(含可信度1，对无

关情况不存在规则。

1．2．4．4概念格方法

概念格[1 01是基于二元关系构造的，它描述了对象和特征之间的联系，表明

r概念之间的泛化和例化关系，其相应的哈斯图实现了对数据的可视化。作为
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知识的一种表示形式，它有助于挖掘概念间的各种规则。概念是把所感知的事

物的共同本质特点抽象出来，并加以概括。概念都具有内涵和外延，基于对概

念的这种理解，R．Wille|¨】在1982年首先提出根据二元关系来构造相应概念格

(或Galois格)的思想，也称为形式概念分析。其基本内容是以概念格中的每

个节点表示一个形式概念，其中概念的外延代表相应的一组对象，内涵则表示

这组对象所具有的公共特征(属性)。概念格所对应的哈斯图形象地揭示了概念

间的泛化和例化关系，反映出一种概念层次结构(ConceptHierarchy)，实现了

对数据的可视化。上述这些特性使得概念格成为数据挖掘领域一种颇受青睐的

分类工具。
‘

1．2．4．5神经网络分类方法

在数据挖掘领域，神经网络方法由于其结构复杂，且学习过程中的非线性

优化存在局部极小值等问题而研究得较少。最早正式将神经网络理论引入分类

领域的是H．Lu、R．Setiono及H．Liull“。神经网络模仿生物神经元对信息的传递

特性构建分层网络模型。可以用图形的方式说明其分类思想。图l’3是一个三

层神经网络模型。数据属性从其中的输入层进入网络，输出层反应了对其分类

的预测信息。其中的每个点就是神经网络中的“神经元”。

⋯⋯⋯⋯⋯一输出层

⋯⋯⋯⋯⋯一隐含层

⋯⋯一--·⋯⋯输入层

图1-3神经网络分类模型图示

1．2．4．6距离函数法和最近邻判别法

模式分类中最简单直观的方法就是基于距离函数的分类法。它的核心思想

是使用一类的重心来代表这个类，计算待分类样本到各类重心的距离，归入距

离最近的类。在判别分析中常采用马氏距离，因为马氏距离既考虑了类的均值，

又包含了类内方差的信息，对训练样本中蕴涵的信息利用得比较充分。采用马

氏距离的基本假设是各类均服从正态分布。

如果允许类中全部样本点都可有资格作为类的代表的话，这就是最近邻法。

最近邻法不是仅仅比较与各类均值的距离，而是计算和所有样本点之间的距离，

选择距离最近的将新实例归入所属类。

9
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为了克服最近邻法错判率较高的缺陷，k一近邻法不是仅邈取一个最近邻进

行分类，而是选取k个近邻，然后检查它们的类别，归入比黧最大的那一类。

上述分类称为“聚类”，氇啕檄无藏餐分类。

1．2．4．7支掺爨量娥分类方法

支持向量机【”1是上世纪九十年代中期提出寒的一辨分类方法。它脱离传统

方法中降维的定式，利丽反转搔术有目的增加问题空闷的维数，使得分类问题

变樗相对容易。对某些简单的问题来说，统计的方法可以较精确地将那些需要

考纛静因素区分离来，戮便成功逡进{亍学习。褥在实黼应用中，不褥不使霜阮

较笈杂的算法和模型，比如神经网络等。支持向量机具有两者的优点。它能构

造穗当复杂戆模登，其中毽含大霪懿神经瘸络，RBF瓣络帮稼为将镛豹多瑷式

分类器。但是它的基本思想又是相当简浆的，阑为它对应于离维空间中的线形

方法。

1．2。4。8基予贝I咔斯技术的努类方法

贝叶斯学派【14】【l 5】f16lfl 7】【】8】形成于上世纪五六十年代，关于贝叶期技术的研

究久盛不褒。，℃卡年找，爱时蘩阙终或秘途痰爝予专家系统。九+年代鞋采，

贝叶斯学习一直魑机器学习研究的重要方向。旗于这种技术的分类方法是本文

分绥瓣重点内容，它以完善懿煲跨簸理论必基醛，这耱分类方法毒较强静挨霆

表示、学习和推理能力。本文后面的章节都围绕这一主题展开。、

在本节余绍上述各耪不同分类思想的曩的是巍了蘩助理解数攒分类懿蠢

涵。这些怒本文所选课躐的研究背景。

1。3漂嚣来派和本文懿维织

课题采源：

本文受安徽省自然科学基金：基于贝时斯湖技术的智能Agents自组织和学

习的研究(03042305)的资助。

本文的组织：

本文系统介绍基于贝叶斯技术的分炎模型，在介绍一般理论的基础上{乍了

逡一步的搽索，掇出了自己弱觅解。本文豹其体安耨鲡下：

第一章绪言：介绍数据挖掘的相关概念，并引入本文的研究主蹶：分必。

套终分类懿基本愚想、j妻程鼓及死耱分类方法。

第二章贝叶斯理论与贝叶斯分类器：比较系统地介绍了贝叶斯熬本理论、

篓n}+颧分类模型躲分类思想鞋及獒它耀美理论，魏售憋凄量毽逡、宠验分布豹
选取等。
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第三章半朴素贝叶新分类横疆：介绍半朴索贝竹斯分类模型的基本思想。

在此深入研究了借助于条件互信息的半朴素贝叶斯分类算法。

第西章灌量援时薪分类器：介绍了增量委时薪分炎器静蒺本理论，并就

其中基于朴索贝叶斯分类愿想的增量分类过程进行了深入探讨。

第五章蒽续与震望：震望这一领蠛激居熬发震趋势。奔绍涛来袋完成鹣

工作。
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第二章贝叶斯理论与贝叶斯分类器

2。1炎麓凝努类羲戆一簸嚣建

贝叶斯分类器建立在经典的贝叶斯概率理论【141与贝叶斯网络技术的基础

上，下磷分别予以介绍：

2．1．1炙种斯定理

定义2．1：一个随机试验所裔可能的“揍本结果”6．1梅成的集合称为该随

秘蘧验熬基本空溺，察罴集合Q一{co}表示，蒸本空闺又褡为棒本空鬻，箕元素

m称为样本点。

例如：对于任意掷一枚硬币的随机实验，其样本空间Q={正，反)。

定义2．2：绘定了基本空闻Q，一个隧极枣俸就是Q的一个子袋，也裁是

麦菜些蘩本结采组成静集合。骢税事释表示麓筑试验懿禁缔结采。魏辊事释可

以简称为事件。

例如：投掷两颗骰子，“其和为4点”这～事件可用集合的形式表示为

A={(i，3)，(2，2)，(3，1)}e

定义2．3：给定臻本空间Q中酾两个事件A与B，狠艇然A∈Q，B仨Q，如

果AnB=西，则称A与B互为不相容事件。

定义2．4：若给定一个事件A，则“A不发生”这个零件称为A的对立事

终。矮予集A奁Q审熬毒}集轰一Q．A表示。

从定义中容易看出不相容事件与对立事件两个概念之间的区别，这两个概

念在实际问题中容易混淆。

定义2+5：在概率论中为了像涯德台拨寇性质蛇的攀馋壤率存在，著不总

是逐一讨论基本空瀚Q中的一切予集。实际上当Q为不对数无穷集时，事件鼗

也有无穷个。因此，为了研究事件间的各种关系，记全体察件构成的熊类为贸，

要求婀满足：

《1)§∈靛；

(2)蓿A∈贸，则A∈虢；
∞

(3)糟Al，爿2，¨．，A∥“倪，则U蠢，∈鼹。
}≈}

下甏绘出襁率豹定义：

定义2．6：如果P是吼上的一个实值酗数，即对每～个A∈孵，脊～个实函

12
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数p(A)与之对应，并且满足以下三点：

非负-陵 对VAE 91，P(4)≥0；

规范瞧 Pf嗷)=l；

可列可加性 若A。，A：，．．．，以，¨．是钟中两两不相容的事件，则

7 P(U4)=∑P(4) (2．1)
f=l f—l

黧称P是(Q，数)上豹一令攒率(溺浚)，e(A)称为事箨A豹凝率，三元缀

(Q，锨，P)称为概率空间。

条臀壤率反应了事势之闻黪擐率关系；

定义2．7：设(Q，巩，P)为一概率空间，A，B∈91，且P(A)>0，则

即协A鬻， (2_2)

称为己知A发生时B豹条律概率。

下述三个公式是贝叶斯技术的直接理论依据：

乘法公式：

P(AB)=P(A)P(B I一) (尸(4)》O)；

P(AB)=尹(B)P(A|彩 (P(器)>∞；

更一般的情形是：设iI彳2，¨．，A。∈毗，H≥2，P(AI，爿2，．，A。)>oN
P(磊，A2，⋯，镌)=P(A1)P(A2 l At)P(镌l Ai，A2)⋯P(A。l琏，A：，．。。，蠢) 绉，3)

全概率公式：

设A1，蠢2，t．z，A。《爨，磁两不楣容，P(A；)>o，i=I⋯2．，箨，虽U曼=鼗，粼对经
何事件B∈婀，有： “

尹(彩=∑P(B I毒)琰蔫) (2，《)

贝叶斯公式：

若A，，如，．．，，A。一∈辨，两两不相容，P(A，》O，i=1,2，，n；则对于任何满足
尸(曰)>0的B，B g锨，有：

P(A，I B)：_P—(—B—I A—j)—P～(A。)
(2．5)

∑P(B}4，)_P(一；)

贝叶斯分类技术正是旗于上述理论的。在具体讨论分类技术之前，先给出
下述豢寿一般牲意义戆结谂：

2．1．2最大履验假设姆最大似然假设

在观察到数据之前，根据背景知识或经验确定某个假设空间H中的假设h
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成立的概率为P(h)，称之为假设h的先毅概率。令D怒一个训练数据集合，在

没露关于哪个假设成立的知识而观察到的D的概率，称为D的先骏概率，用

P(渤表示。在假设h成立的条{串下，观察到D的概率记为P(D[h)。在观察到硼

练数据据D的条件下，假设h成立的概率P(hlD)称为h的后骏概率。后验概率

反浚T诩练数蠢辩稷设残立概率豹影璃，它是依赖于数据D静。已知p(h)、P(D[h)

和P(D)，贝叶新定理提供了一个计算假设h的后验概率的方法，因而成为贝

时欺理论豹基石[61：

帕ID)=掣铲
通常，学习的任务是：对于绘定的观察数据D，在H中发现最可能的假设

h《H。任何这榉舱具鸯最大可能的假设称炎最大嚣验假设(MAP,maximum

aposteriori)，记为^M：

盎。=argmaxP(hI D)=argmaxP(Dl矗≯秘》Pp)
’

=argmaX P(D I^妒姊) (2．6)

如采h表示对数据分类静假渡i“上述(2．6)式就是一个原始的分类模型。贝

叶斯分类就是根据上述MAP假设找出新实例煅可能的分类。所有对贝叶斯分

类嚣的拆鸯砺窕王俸帮楚黻魏霰浚为{；誊撬。

在没有任何背景知识的情况下，可以假定H中所有的假设有相闯的先验。

这瓣≤2．国式中弱P(D|矗)戴隽绘定h薅数攥D静叛然。任露镁P国l磊)最大静稷
设称为最大似然(ML—maximum likelihood)假设‰：

hML=argmaxP(D|h》 (2+7)

在分类过程孛，(2．7)式往往被用采在窟发式搜索鲢进行横整检测。

2．1。3贝叶斯网络与贝叶斯分类器

贝叶斯网络【19】120】【2’】f22】【23l【241是用来表示变擞间连按概率的图形模式，它提

供了一耱是然懿表示困果德怠懿方法，蠲来发瑗数据瓣瓣灌亵联系。在这个耀

络中，用节点表示变量，有向边表示变擞间的依赖关系。当我们在贝叶斯网络

中搬其中代表类别变量蛉节点作为根节点，其余鼹有变爨邦锋淹它的予节点眩，

贝叶斯网络就变成了分类器。

设某领域中类别变量为C=b，c2，⋯，q}，特锻变量为卫=《墨，x：，⋯，X。)，每
个特征的氆域为确，《置)，i∈【l⋯m】，特镊的取德用小写字母一(i∈【l⋯m】)表示。
对每一个实例x=(一，X2，⋯，x。)来说，分类的目的就是通过学习一定的训练样本
集D，来获褥它的类翔稼签e。裰据最大后验假设原纛，贝时斯分类器采用下

面的表达式珥aK{p(o。Ix)}来决定它的类别。其中：
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p以)丌pk l c』；硝k))
pb l x》=——』L—，f—一 (2+8》

Ptx，

这里疗《x，}表示节点爿，除类别节点C之外的所有父节点。x。表示实例)(第
i个特征静款值。掰黻学习员野辩分类搂嫠静任务是驭调练样本集D中学习概

率分布函数：p(c，)，p(x，I c，：石b，))，i∈【l⋯f1，J∈【l⋯m1。
学习势逶矮哭时薪分炎器畦氛括两令遴程，一是霹予每一特征节杰我裂狳

根节点之外的所有父节点，也就燃学习贝叶斯网络结构；二是在已知结构的然

醚上获褥上述参数戆售计，露联淫鲍参数学习弱惩。麸数据孛学霹嬲络戆结构

和分布参数正在成为贝叶斯学习理论的研究热点之一。与纯贝叶斯网铬学习：j过

程不同的是，贝时鞭分类器所采鼷靛往镀是满足一定黢铡条终熬夔健拣结稳形

式。这是为了取得算法实践上的可行性。太部分研究工作都集中在如何使分类

器在限制框架内取得最优竣次优的分类蛇分类效果。

2．1．4信息度量理论

美国数学家Shannon[2s]于1948年提出了熵的概念。熵是一种信息度量正

具，它反映了不确定性问题款平均不确定程度。其在信息论、人工智黢农数攒

挖掘领域中有着广泛的应用。

，设随机变量在一个离敝事件集合中进行取傻，称为离散信源。离散事件集

合A={口l'．一，疗。}称为信源褥号表。如果事件之阊褶互独立，这样的离散信源称
为离散无记忆信源，熵概率空间W以表永成如下形式：

x=谗：⋯嚷}P．≥o 窆胪1Ⅲ小．，H
【n p2⋯Pn J 百

其中<|)P。必事{孛a，发生静概率；

(2)A又称有限鬻件集，P=(Pl，．一，P。)又称为概率空间的概率矢量。

缓设售源壤出N令瀵怠，其审舂n令不弱熬滚惑(恣裁是上瑟概率空蔺豹

n个搴件)，箔i个消息重复ht次，这时，信源输出消息的平均信息量为：

f：盘墨±垒墨主：：：玺墨 一

N

其中I=log：(I／p,)=-log：热是第i个消息的自信息，比悠hJN为输出潢患兹重复
频率，邵h tN=P，。这样一来，信源输出消息的平均信息登为：

。

，=魏(一logzpj)+p2(一l嘴2多2)专⋯+热(一l。92热)=一∑藏l092P， o+9)

定义2．8：当信源(变量)x的概率矢量是P=bl'．-，P。)对，硒数

抒(彳)=一∑P，l092P，z仃(P)
4‘

f2．10)



合肥工业大学硕士论文 第二章贝叶斯理论与贝叶斯分类嚣

这称为x的熵函数。

熵的性质：

对称性：H(p。，P：，⋯，P。)=日恢，p1，⋯，仇)=⋯2 H慨，岛+⋯，P1)
即熵函数中所有变量Pi的位置可以互换，不会影响熵函数的值，其物理意

义说明熵仅与随机变量的总体结构有关。

非负性：H0l，P2，⋯，P。)>-0
其中，等号成立的充要条件是当且仅当对某个i，pi=l，其余Pk=0(k≠i)。这

表明确定性事件的熵最小为零，它是无信息可言的。

极值性：H(pI，P2，⋯，P。)≤HO／n，1／n，⋯，1／n)=logn
上式表明所有概率Pi构成的熵，以等概率分布时达到最大，这又称为最大

熵定理。

加法性：如果各随机变量彼此独立，则它们的联合熵H(xY)=H(x)+H(Y)。

扩展性：日01，p2，⋯，P。)=l姆日惦，p2，⋯，以，B+1)，令P。+1=￡
这说明了熵的扩展性，设随机变量x原有n种取值，如果增加一种取值，只要第n+1

种取值的概率趋近于零，而其它概率不变，则其集合熵不变。实际上，概率很小值的

出现，虽然能给接受者以较大的信息，但在熵的的计算中它只占了很小的比重

(1im eloge---}O)，它对于集合熵值的贡献也就趋近于零了，这体现了熵的总体平均性。

定义2．9：H(X l y)=一∑e(x，y)l092P(x l y) (2．11)

称为变量X相对于变量Y的条件熵。

定义2．10： j，(x；y)=日伍)+H(y)一日伍，Y)

‘蒡毗y)kgz蔷I,-蹁a (212)
x' ‘ }1＼工l

称为变量X与变量Y之间的互信息，它反映了变量之间的相关程度，互信

息越大，变量之间的关联程度越大。定义2．11似叩)=器阶'c)109：器 (213)
z．rC 1 V1 Io，』V IL，

称为变量X与Y相对于变量C的条件互信息，其值越大，X与Y之间相

对于条件变量C的联系越紧密。

2．1．5先验分布的选取

在贝叶斯分类器的学习过程中，在观察到数据之前，各个特征属性的先验

分布是未知的。而先验分布在算法过程中却是不可或缺的。所以必须事先确定

好先验分布的形式与参数。这些往往是根据经验知识来确定的。

总的来说，选取先验分布【31【5】有三个原则：最大熵原则、杰弗莱原则和共
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轭分布原则。在这里简单说明共轭分布的原理：

Raiffa和Schaifeer提出先验分布应选取共轭分布，即要求后验分布与先验

分布属于同一分布类型。这么选取使得算法过程中分布参数的计算相当简单。

共轭分布的定义形式是：设样本x．，z：，⋯，以对参数口的条件分布为

p(x．，x：，⋯，_l臼)，如果笨验分布密度函数石p)决定的后验密度石pl x)与石p)同
属于一种分布类型，则称厅p)为石(xI曰)的共轭分布。

用共轭分布作为先验可以将历史上做过的各次试验进行合理整合，也可以

为今后的试验结果分析提供一个合理的前提。由于非共轭分布的计算实际上是

相当困难的，相比之下，共轭分布计算后验只需要利用先验做乘法，其计算特

别简单。可以说共轭分布族为贝叶斯学习的实际使用铺平了道路。

二项分布、多项分布、正态分布、Gamma分布、Poisson分布、多变量正

态分布以及Diriehlet分布等都是共轭分布。

本文第四章的增量贝叶斯分类器中采用的就是Dirichlet共轭分布，下面介

绍这一分布的定义及计算特点：

定义2．8：设事件变量Y有y1，y2，⋯，y共r个可能的状态，参数向量

为曰=(ol，02，⋯，们，其中皖=pp=Y‘l口，lo)(k=1，2，⋯，r)，若它的分布密度满
足：

一，、 ，p(ello)=Dir(啊，％⋯q)=粤F1lo；'-1 (d=％+a：‘+．．+q)

兀r瓴)“1
k=1

则称p关于先验信息』。具有Dirichlet分布。这里(％，％，⋯，口，)为超参数，当
分布为均匀分布时，口，=1(i=1,2，⋯，r)。

如果在样本S中Y=Y‘出现的次数为‰(k=1,2，⋯，，)，根据共轭分布的定

义， 它的后验分布也服从Dirichlet 分布：p(OIs，1。)=
Dir(at+啊，Cg：+”：，⋯，口，+■)。可以用目的后验条件期望作为其后验估计值。具体
的计算公式是：

反=COkDir(ctt+_，口2+以2，⋯，gr+_p最=!凸 (2．14)”
口十n

很显然，最后的计算过程相当简单。另外，从计算公式可以看出，随着学

习的推进，数据量的增多，公式中超参数口的作用越来越小，实际数据的分布

在公式中的表现力得到逐步增强，这是Dirichlet先验分布的增量特性。第四章

的增量贝叶斯分类算法中参数的计算运用了这一特性。

2 2几种贝叶斯分类模型

本节简单综述各种贝叶斯分类模型，在介绍每种分类模型特点的基础上引

出第三章，第四章中本文所做的工作。
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2．2．1朴素贝叶斯分类模型(NBc)

2．2．1．1朴素贝叶斯分类原理

朴素贝叶斯分类器【26J【2”(NBC，Nai've Bayesian Classifier)是贝叶斯分类器中

一种最简单的、有效的而且在实际使用中很成功的分类器。其性能可以与神经

网络、决策树分类器(例如C4．5)相比，在某些场合优于其它分类器。

NBC使用公式(2．8)来判定新实例的类别。运用公式之前，需要学习贝叶斯

网络的结构，以确定每个特征节点的除根节点之外的所有父节点。朴素贝叶斯

分类模型采用的是最简单的贝叶斯网络结构。在该模型中，假设所有的属性

4(i∈[1．‘-mI)都条件独立于类变量C，即每一个属性变量都以类变量作为唯一
的父节点。由于结构简单，有时将其与严格的贝叶斯网络分类器相区别，仅称

之为朴素贝叶斯分类器。图2一l直观地描述了朴素贝叶斯分类模型的结构特点：

X1 X’ Xm

图2-1朴素贝叶斯分类器结构示意图

由独立性假设司知，公式(2．8)中每个属性除类别属性之外没有其它的父节

点，及对任一Xj(，∈【1⋯研】)而言，筇b，)=妒。所以公式(2．8)有如下简化形式：

p“瘾pblCi；石(Xj))p(cf廊pbI c。)
pb l茁)=—旦雨一=—铲

2口-pb)·npb，㈦ (2．15)
，=1

其中口是正规化常数。在分类过程中以后验概率作为分类指示，即输出具

有最大后验概率的类标签c。：

c。=argm．axp(c。)兀pb lq) (2．16)
‘。。

j=l

cm表示贝叶斯分类器输tti的目标值，常数口可以省略。通常公式(2．16)t!t

作为朴素贝叶斯分类器的定义式。实际计算时，公式中的P(c，)可以通过计算训
练样例中c『出现的频率来估计， pb，旧)也可以通过相应的频率来估计，具体
的计算公式是：

p(cf)=掣 pb l q)=—coun面t(X丽’=ix,A；C厂=c,)
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其中count白)表示训练例中满足条件口的实例出现的次数。

朴素贝叶斯分类模型优点是：

(1)算法逻辑简单，易于实现；

f2)分类过程中时间空间开销小：

(3)算法稳定，对于不同的数据特点其分类性能差别不大，不会特别“偏

好”某种特定的数据集，也就是说健壮性比较好。其健壮性使得它经常被作为

其它分类模型的参照模型。

朴素贝叶斯分类模型中的独立性假设同时也是它的先天不足所在：独立性

假设在许多实际问题中并不成立，如果在这些问题中忽视这一点，理应会引起

分类的误差。为了克服这一不足，人们主要从两个方面出发做了大量的研究工

作：提升NBC的分类性能或者改变网络结构假设以放宽独立性条件的限制。

2．2．I．2朴素贝叶斯分类器的提升(BoostedNBC)

对朴素贝叶斯分类模型进行“提升”(Boosting)[61128]是在不改变独立性假设

的前提下提高分类性能的一种方法。这以思想由Freund和Schapire于1995年

提出，其主要思想是从训练实例中学习一系列的分类器。每一个分类器根据前

一个分类器错误分类的实例，对训练例的权重进行修正，再学习新的分类器。

例如，学习得到分类器Ⅳ。后，将其错误分类的训练样例的权重提高，然后再从

改变权重的训练样例中学习下一个分类器H。。此过程重复T次，最后得到的

分类器输出各个H。的输出的加权平均，权重对应于H。在训练集的分类准确性。

下面是算法实现【6J：

Input： N个训练实例：D=(xI c1 l⋯，bAt，c”D以及待分类实例x，

N+Jill练实例上的分布D：w，w=“，W2，⋯，wⅣ)为训练实例的权向量，
T：iJI『练重复的趟数。

。ut】)ut：^G)2 arg。。m。sxy一。T(1。g南)『o∞(x)=c)，其中，向)是示意函数，当叮=T时
I(m)一1，否则，白)=o。

Initialize：Wj=1／N，f∈¨N】
过程：

fort=1 toT

对于给定的权值谢‘’得到一个假设日∽x÷c；

估计假设Ⅳ‘‘’的总体误差，e0)=∑：。以1’，t。≠^(。bi))；
计算∥(’)=e(‘’／(1一P‘f))；
计算下一轮样本的权值坩十1)=矿’∞o)y 7-7甜’b～；

正规化““”，使其总和为I；
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Endfor．

假设每一个分类器都是实际有用的，e(O<O．5，也就是说，在每一次分类的

结果中，正确分类的样本个数始终大于错误分类的样本个数。可以看出，此时

卢(r)<1，那么当对某个训练实例一分类结果不正确时，示函数』(c1一h(OIx‘)J=0，
导致w?“J增加，因此满足了提升的思想。

上述提升朴素贝叶斯分类器的时间复杂度是o(Ti,J『O，其中f是每个样本的

属性的个数。在一般情况下，提升后的分类性能有了较大地提高。这种提升方

法存在的不足是：

不能捕捉属性间的相关性，也就是说不能突破独立性假设条件的限制。

从提升的思想看，当训练集中存在噪音时，提升的方法会把这些噪音当作

有用的信息通过权值而放大，这会降低提升的性能。当噪音很多时，这种提升

会导致更糟的结果。

上述基于Boosting的朴素贝叶斯分类模型是一种比较流行的改善朴素贝叶

斯分类性能的方法。另外还有其它的如“选择贝叶斯分类器”等改善分类性能

的方法。

2．2．1．3半朴素贝叶斯分类模型(SNBC)

为了突破朴素贝叶斯分类器的独立性假设条件的限制，除了上述“提升”

等方法之外，还可以通过改变其结构假设的方式来达到目的，为此有人提出了

半朴素贝叶斯分类(SNBC—Semi—Naive Bayesian Classifier)[29儿30】【311的构想。从名

称可以看出，SNBC依然属于朴素贝叶斯分类的范畴。这是因为除了结构上的

差别之外，计算推导过程与NBC无异。SNBC的结构比NBC紧凑，在SNBC

的模型构建过程中，依照一定的标准将关联程度较大的基本属性(即NBC中的

特征属性)合并在一起构成“组合属性”(也称之为“大属性”)。逻辑上，SNBC

中的组合属性与NBC中的基本属性没有根本性差别，SNBC的各个组合属性之

间也是相对于类别属性相互独立的。图2—2是SNBC的模型示意图：

：’。秽’⋯
、、～⋯．

B1 B， B。

图2-2半朴素贝叶斯分类器结构示意图

这类模型通过将依赖性强的基本属性结合在一起构建新的模型，这样可以

部分屏蔽NBC中独立性假设对分类的负面作用。针对这些模型人们提出了一些
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算法构想，本文也对此做了较深入的研究，提出了自己豹算法。第三章将予以

详细分绍。

2．2．2贝叶斯网络分擞模型(BNC)

一般的风叶斯网络表示了交爨集z=(墨，墨，⋯，瓦)的联合概率分布

P谬，，X2，⋯，以)=盎P∞|蠢置)
i胡

注．17)

其中n，表示父节点。也就楚说，鼹性变量可以肖一个以上的父节点，溅
雨麟性变量之间的依赖关系可以褥到表示。这璺，学习贝叶斯网络的问题描述

为：给定X中的一组实例构成的训练集会D=扛1，x2，⋯，x“}，找到一个与D甄
配最好的两络B。这样，学习委时薪网络静闷题转纯为优纯问遂。这辩类交羹

和属性变量不加区别。

实际楚理这个润题豹方法是在霹麓静网络橇残静空淹中遴雩亍癌发式援索。

搜索成功的关键是确定一个合理的评分函数，评价网络对训练数据的甄配程魔，

戳撵导接索。鸯鼹耱主要熬评分蘧数；买吁聚专乎分函数秘最小搐述获疫舔瑷

fMDL—minimal descriptionlength)评分函数。它们是渐进正确的，即随蓿样本数

量鲶增加，褥分最燕鲍网络垮任爨逼近群本的壤率分毒。

贝叶斯网络分炎器p2li”1的问题在于：

分类性姥依赖予贝叶炳网络技术‘34lf35l【36】【371【40】141l[42lf431鲶发展，鼹络结梅学

习的时间开销相当大；

Nir Friedmen等人深入研究了贝叶欺网络分类器的性能。实验表嬲，对于

菜些数据集合，贝时斯网络分类器的性能明显愧于朴素贝叶斯分类器，而对弼

一些数据集合，则不如朴素贝叶斯分类器，主甍表现在分类的准确性下降。以

焉MDLI强11391琢樊|j锾导学习褥羁豹受时麓霜络分类器为铡，奁分类过程中有可

能出现这样的情况：学习过程得到MDL评分很好的网络，作为分类器的性能

辈缀差。究蒸纛霞，是当嶷量藩浚增多黔，类交量对予添注变餐静条徉概率豹

偏差在MDL评分函数中反映迟钝，而遮对分类却有狄定意义。这使得贝叶斯

网络分类嚣在属墼耋绞多眩糕姥交茇。

基于以上原因，人们提出了一些结构简单的贝叶斯网络分类模型，Nir

Friedmen等人睁2】撼出躲扩展的$}索贝时颊霹络分类器怒荬中戆一个典型。

2．2．2．1树扩展朴素贝叶斯网络分类器(TAN：Tree—Augmented Naive Bayesian

Classifier)

在本文中，我们憋TAN与一‘般戆秘索妥时簸分类器袒区澍，海其纳入贝睁

斯网络分类器的范畴。其旗本思想是在朴素贝叶斯分类器的基础上，在属性之

21
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问增添连接弧，以消除朴素贝叶斯分类器关于条件独立的假设。这样的弧称为

扩展弧。从节点x，到X，的扩展弧表示属性X，对分类的影响也取决于x．的取

值。可能有这样的情况：待分类实例的属性值xt和x．对分类的影响都不大，

P(x，l c)和P【x，l c}的值低，但是P【x，1x。，c)的值却高，这时朴素贝叶斯分类器会
过度降低实例属于类c的概率，而扩展的贝叶斯网络分类器却可以避免这一点。

图2．3是TAN的模型示意图：

X

C

图2-3 TAN分类模型不意图

TAN分类模型的网络构建过程如下【6】：

(1)通过训练集并运用公式(2．13)计算属性对之间的条件互信息

7p．㈦；XjIC)，i≠J
(2)建立一个以xl，⋯，X。为顶点的完全无向图，顶点X，到X．标以权重

j p船l；xi＼C1
(3)建立一个最大权重跨度树

(4)选择一个根结点(相当于图2—3中的结点x1)，将所有边的方向设置成

由根结点向外辐射，把无向树转换为有向树

(5)增加一个类变量结点C，并加上从C到每一个属性结点x．的弧(相对于

图2-3中的有向虚线)。

在许多领域，特别是在数据库规模很大时TAN分类性能明显优于NB，并

且TAN与NB一样，对于存在噪声的数据具有良好的健壮性。其不足之处在于：

首先，除了计算复杂度较大之外，当数据规模不够大时，TAN的性能不如
NB a因为为了学习分类所需要的参数，理论上数据规模越大越好。

其次，NB可以处理遗漏数据，TAN却不能。

从提高分类的时间效率与分类精度出发，在TAN的基础上有一些变化模

型，下面简单介绍其中的简化模型与扩展模型的分类思想：

2．2．2．2 TAN的简化模型

与TAN不同的是，TAN的简化模型的基本思想是：从属性变量中选择一
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个属性作为其它所有属性的父节点。即除了被选择的父节点属性外，所有其它

的属性都有两个完全相同的父节点。研究表明，这样的简化模型是介于朴素贝

叶斯分类器与TAN之间的分类模型。其长处是一般情况下分类精度比NBC高，

分类的时间性能比TAN强。

2．2．2．3 TAN的扩展模型

这里的扩展模型又称为“受限依赖贝叶斯分类器”，由Mehran

Sahami(Stanford University)提出。这种模型规定：每个特征属性最多可以有包

含类别属性在内的K个父节点属性。这对算法提出了更高的要求，因此这种扩

展模型的时间复杂度大于TAN。实验结果表明，对于给定的数据库，如果找到

合适的界限值K，其分类性能要好于TAN。

总的来说，上述两种TAN变化模型具有与一般的TAN相同的优缺点。另

外，还有一种TAN的变化形式称之为多网分类器，即将数据集合按照不同的类

分组，对不同的类添加不同的扩展弧和构成不同的树结构，对每一个类c，都建

立一个关于属性变量X1，⋯，X。的贝叶斯网络，称为c．的局部网。局部网的

集合连同C的先验P(c)就称为贝叶斯多网分类器。这种分类器的性能与TAN

分类器相当。

2．2．3增量贝叶斯分类模型

增量分类[441是一种动态分类过程。其特点是随着分类过程的推进，训练集

的规模不断扩大，分类过后的实例逐一被纳入训练集合中。也就是说，新的训

练实例的加入使得分类器的参数在不断更新过程中。这种分类模型的关键是在

有众多候选实例的情况下，选择什么样的实例优先加入训练集能促进分类性能

的提高，使得当所有的待分类实例都被分类结束后总体分类性能最高。

优先实例的选择有两种处理策略【45】：被动选择策略与主动选择策略。

在增量分类过程中，被动策略随机地选择新的实例加入训练集，然后在新

的训练集的基础上更新分类器参数。尽管这种策略算法简单，但是它是一种消

极策略，因为它存在明显的不足：

首先，顺序地选择新实例往往会使学习的分类器具有顺序相关性，对数据

过分敏感；

其次，遇到噪音样本时，会使这种噪音一直传播下去，影响分类精度；

另外，缺乏综合未带类别标注样本信息的能力。由于未带类别标注的样本

往往包含有助于分类的信息。在这种情况下，选择好的未带类别标注的样本，

把它加入到当前的分类器中，是相当重要的。

基于以上分析，本文重点介绍优先实例选择中的主动策略。这种策略对新
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群零瓣选赫是主魂载，它善先选择最蠢蘩l予分类器蛙越豹榉本来铡缘分类嚣，

属于更高屡次的，具有潜意识的学习，网2-4描述了这种增量分类的大致过程

强2《主凌选择谯先实镶增蘩分类过程

机器学习中的主动学习并不是一个陌生的概念。Simon和Lea[46J在1974

霉簸提窭了主动孥习豹纛关愚怒。毽认为，援嚣学习不嚣于～般豹鞠题袁簇系

统，它包括对两个空间的同时搜索：假设空间和实例疑问，对假设空间的搜索

缝慕会影峨实铡空润款搜索方式。Winston[471认为在学习中憋要学习的下～个

例子应该怒几乎错过的例子“Near missing instance”。

贝叶新技术熊充分利用先验信息，这搜锝它成为增量学习中豹最佳选择模

型。同时，它更适宜于主动学习，运用它在增蘑分类和增量学习概率分布过程

中可以大大提高效率。狂此基础上，人们提出了增量贝叶斯分类模型。

本文第四章麓重研究贝叶斯理论用于增量分类的闯题。主要内容奄括：蹭

量分类一般理论、优先测试实例选择策略、对已有模挺算法的分析以及本文在

这一领蠛掰骰静工作。

本章对基于贝叶斯技术的分类问题作了概述性介绍：首先给出了贝叶斯理

论瀚基本稚谖。菠中餐时赣定磷是买时袋分类模鍪懿遴论基誊窭，所有买时籁分

类器都围绕贝叶斯定理膨开：倍息度数理论在数据挖掘领域举足轻照，其中本

章嚣赍绍豹售惠熵、条{孛演、互信息丞数等都楚缀有实蠲玲镶豹售崽测度王其。

本章后半部分分类给出了常见的风叶斯分类模型。内容涉及各种模型的分

类怨想，各自筑缺点。分绍各秘不同豹分类模型是为了零助扶不霹豹角度骥鼹

贝叶斯分类，拓展领域思维。



合肥工业大学硕士论文 第三章半朴素贝叶斯分类器

第三章半朴素贝叶斯分类模型

3．1 SNBC模型选择的依据

第二章介绍了各种贝叶斯分类模型的分类思想，从中可以看出：最初的贝

叶斯分类模型是NBC，其独立性假设使得概率归纳变得容易而有效。

为了充分运用NBC的优势且在其基础上提高分类精度，人们提出了一些

NBC变化模型以突破其严格的独立性假设限制。变化后模型的结构无一例外比

NBC要复杂，这自然涉及到结构复杂程度与分类精确度之间关系的问题。

理论上一个较复杂的结构应该更能准确地近似描述训练数据集。因此看起

来结构越复杂，它越会是一个准确的分类器。然而事实显然不是这样。研究表

明，复杂的结构将会产生一个过分拟和的问题13”，也就是说，分类器在学习训

练数据时性能良好，然而在用于估计一个新实例时出错率却很高。这样一来我

们就处于这样一种境地：如果倾向于简单的结构，其简单性所带来的约束限制

会经常被突破；如果倾向于复杂的结构，就有可能产生过分拟和的问题。

在上述情形下，其中一个平衡策略是首先限制网络的结构复杂度，然后在

其基础上寻求能近似描述数据集的最好的结构。半朴素贝叶斯分类模型

(SNBC：Semi—Naive Bayesian Classifiers)就是对这一策略的一种有效尝试。SNBC

模型提出的时间还不太长，模型原理简单，其关键是如何通过启发式搜索过程

有效地将关联度大的基本属性“并”在一起构成组合属性。这里的“并”只在

计算过程中体现出来，是概念层次上的一个抽象过程，并不是真正合并。

本章主要从理论与实践角度分析SNBC模型的实现。

3．2 SNBC的定义

定义13013．1：给定一个相互独立的N个观察值集合D：p，⋯，x“}，其中
z’=忙：，a：，⋯日：，c’J， A，，A：，⋯，A。表示n个原始属性，类别属性用c表示，

BSNBC是满足下述条件的最大似然贝叶斯网络：

(1)网络由类别属性c以及m个“组合属性”且，曰，，⋯，B。(1≤m≤”)

构成，其中日=“．，A"⋯A‘．j是属性集{4，A：，⋯，A。}的子集。
(2)“组合属性”之间不存在覆盖，且所有组合属性结点的并集构成原属

性集。即：

①当i≠／且l≤i，J≤m时，B，nB，=庐：

②Bl u B2 u⋯u B，={Al，彳2，⋯，A。j。
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(3)B。与丑，之间相对于类别属性c而言条件独立，即当i≠J且1≤f，J≤m

时，P忙，，B，lc)=P(B，Ic)P忙，lc)。
如果事先给定一个常数K且规定每个组合属性结点Bl(1≤，≤m)中基本属性

的个数(基值eardinality)不超过常数K，那么这样的模型叫做有界半朴素贝叶斯

分类模型(BSNBC：Bounded Semi．Nai've Bayesian Classifier)，这样的限制条件

可以控制模型的复杂度。

在运用上述SNBC进行分类时，组合属性曰，与口，之间的条件独立关系与

NBC中基本属性间的条件独立关系一致。此时SNBC的与NBC中的定义式(2．16)

相对应的定义式是：

CSNBC=argmaxp(c，)兀pb㈦ (3．1)
“‘o 3=1

这里的b．不是NBC中的单个数值，而是一个数值向量。

3-3 SNBC模型的三个发展阶段

3．3．1传统SNBC模型：

早期SNBC满足定义3．1，其特点是每个组合属性B，(1≤i≤m)中包含两个

基本属性。研究表明，在一定情况下这种模型对于NBC来说有一定的改进135】，

但大部分情况下性能与NBC相当。下一节的两个与网络最大似然条件相关的引

理揭示了该模型的局限性。

3．3．2有界半朴素贝p-[-斯分类模型(BSNBC)

如定义3．1所述，这种模型放宽了传统SNBC对组合属性所含基本属性个

数的要求，这里规定每个组合属性节点中基本属性的个数不超过某个给定常数

K。显然，当BSNBC中的K值增大至特征属性个数lq时，网络就成了完全图。

第2．2．2节介绍了这种完全贝叶斯网络分类模型的优缺点。另一方面，如果K

值为1，那就蜕变成了朴素贝叶斯网络。

3．3．3 K-规范BSNBC模型

为了便于设计算法，人们提出了K一规范BSNBC模型，要求每个组合属性

中包含同样多的K个属性。这种模型的分类性能不一定比非规范BSNBC模型

优越¨”。这是因为：为了使得每个组合属性的基都等于K，它容易将某些本来

关联不是很大的摹本属性“强扭”在一起。往往这种组合增加了运算量可对分

类性能未必有好处。

正因如此，本文的二l：作集中于一般的BSNBC模型，提出了一种有效的

26
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BSNBC模型构造算法。

3．4关于对数似然的两个引理

式

本节的两个引理【”1给出了BSNBC模型的理论依据：

引理l：一个SNBC的描述为‰形式的对数似然函数可以表示为如下形

lsus。：一H(Bj) (3．2)

其中H幢)是组合属性B，的熵。一个有k个变量的集合{X，，并：，⋯，五}中变
量间的熵值被定义为：

H(一，五，⋯，五)=一∑P(xl，⋯，Xk)IOgP(x,，⋯，Xk)
jI，·JI

其中小写字母‘(1≤i≤k)代表对变量x。的具体取值。

证明：对于定义3．1所描述的SNBC模型，假设A。，A：，⋯，A。已经被分

在m个不相互覆盖的组合属性B．，B：，⋯，B。中，现用a，(1≤i兰n)表示基本

属性Ai的取值，用数值向量6，(1≤J≤m)表示组合属性Bj的取值，那么其对数似
然可以表示成：

lSNB。=P(a，，口：，⋯，％)logP(a。，a：，⋯，％)
【HI，A2，，4 J

=∑P(61，6：，⋯，b。)logP(b．，b2，⋯，bm)

2∑P如，bz，
(B㈣B，，‰)

=∑∑P如，b2，
J=l(B1．B2，，B。)

‰疙l。gPb)⋯⋯组合节点之间条件独立
j=l

，‰)logP(bj)

=芝∑尸b)·。sPb)
J=l B．

=一∑H慨)
／=l

引理2：令／．t和∥’是在数据集D上的两个SNBC。如果／2能由／1·中的组合

节点组合而成且／t’本身的组合节点不用拆分，那么∥比／1’更能近似描述数据集
D。

证明：不失一般性，假设数据集D上的其中⋯个SNBC的组合属性构成是

∥一(旦，B：，⋯，B。)，另外还有∥一(BI，B2，⋯，B。，B。B。：)。且存在下述关系：
BⅢnBm=妒，EfluBm2=吃

由引理l，我们得到：
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，‰=一艺日慨)=一窆日瓴)一日@。)
j=l J=l

≥一Z-(B,)--(,o。)一日(吃：)
j=L

(信息熵中：日(jz)≤H伍)+H(y))
=l畚8c

即∥的对数似然大于等于∥的对应似然值，由定义可知，／z比／z’更能近似

描述数据集的分布特性。

引理2表明，SNBC中组合属性的基值越大，分类器的性能越高。这也说

明了只能组合两个基本属性为组合属性的传统SNBC的局限性。BSNBC与K一

规范BSNBC模型中组合节点最多可以容纳K个基本属性，突破了传统SNBC

的限制。

3．5 BSNBC分类算法

在此着重分析BSNBC与K一规范BSNBC模型的算法实现，并在此基础上

引出本文的算法。从理论上分析本文算法的依据。

从BSNBC的定义可以看出，在合并形成组合属性的过程中。模型的搜索空间是

∑札K^舾01c2∥‘‘唼r：．t，G=酝，如，⋯，k}：∑：。t=一，o≤置sKj，k．对应于

BSNBC中组合属性B．所含基本属性的个数。学习的目的是从上述模型空间中选择

，。。最大的网络结构。如果不采用启发式搜索过程，算法的时间复杂度相当大。

由引理2可知，在给定边界值K时，我们不应该把特征属性集分成太多的

小子集。或者说更可能的情况是，可以把这些子集结合在一起构成一个新的子

集，只要新子集的基不大于K值即可。这样一来，新的BSNBC将比合并前的

BSNBC表达力更强。从这一观点出发，我们可以减小BSNBC的搜索空间至

K一规范BSNBC空间，因为基本上可以断定在K—BSBNC空间范围内不可能存

在一个比K．规范BSBNC更具表达力的BSNBC(尽管这一断定不很实际【”】!)。

针对K一规范BSNBC，人们提出了一些切实可行的算法。现介绍其中的整

数编码(re-Integer Programming)算法的实现思想：

3．6IP编码算法

算法的实质‘301：从基本特征属性集中找到m=HKI+K．基子集，这些子集
满足BSNBC定义条件，且使得公式(3．2)对数似然值最大。这里[x]表示取对于

X的最靠近X的整数值。

很显然这是一个组合问题。然而如果使用贪婪搜索算法去寻求最优解，那将是行
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不通的。删]}艮容易算出贪婪搜索的代价将是咒彬】’对于一个觯的例子
n=18，K=3来说，其可能模型的数目将会达到1．372x 10“。

转化为IP形式后问题可描述为：

Min∑h圪％日∽，屹，⋯，％) (3．3)
n，吐，，咏

对于(V％)： ∑zn圪，咏=1 (％息，％={o，1}) (3 4)
v1，也．·，VK—I

这里K，％，⋯，％代表任意K个特征属性。公式(3．3)反映了这样的事实：

对于任何一个属性而言，它仅仅能从属于一个子集。也就是说，当它属于某一

个子集时，它一定不会属于另一个子集。H∽，％，⋯，％)表示属性集眠，％，⋯，‰}
的熵。

IP算法可以通过不同的方式来实现【”】，如切盘算"法(Cutting Plane)、模拟

退火算法(Simulating Annealin91以及近似线性编码(LP—Linear programming)等。

通过放松％毙．咏={0，l}的限制，使它们满足。墨x_％帆≤1，IP问题就转化成了
LP问题。假设LP中所有h儿一，‰构成的集合用x表示。为了快速减小搜索空
间，在LP执行过程中有如下操作p11：

①如果所有的基本特征属性都组合成功，构建规范BSNBC的过程结束。

②置x中最大的h儿⋯，％的值为1，其下标是％，，％：，⋯，％。}，从X中删
除x‰‰。‰。}a

． ．

③将X中与％。，％：，⋯，％。j有覆盖所有的的飞儿．％的值置为0，从而将
它们从x中删除。

④转①。

至于可能会碰到的n不能被K整除的情形，理论上此时当然无法找到一个

K一规范BSNBC。解决这一问题的方案是：假设∞mod K)=，≠0，先从所有的特

征属性集的基大小为，的子集中选择一个熵值最小的集合作为一个组合属性。

然后在剩下的71一K个特征属性组成的集合上执行上述构造过程。

IP以及LP是目前规范BSNBC中用得比较多的算法，实验也证明了其有

效性f3”。但是这种算法存在这样的问题：为了尽量使得每个组合属性中基本属

性的个数达到给定的界限值，容易将本来关联不大的、几乎可以断定为相互问

条件独立的基本属性组合在一起，这样对分类往往产生负面作用。另外，在构

造BSNBC的过程中，每次都要用似然公式进行检验，这里存在⋯定的卣目性，

占用了大量的运行时间。针对上述问题在不牺牲分类精度的情况下本文提出了

一种新的条件互信息度量BSNBC(CMI—BSNBC：Conditional Mutual Information

BSNBC)分类学习算法。
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3．7 CMI．BSNBC分类学习算法

本文引入公式f2．13)定义的条件互信息函数。条件互信息值反映了在给定条

件属性的条件下特征属性间的相互关联程度大小，条件互信息值越大，关联度

越大。这里需要说明的是，定义式：

似；耶)_ⅣZ∥e(x Lc)109：器 (35)
Ⅳ。r，c

1 V1 l L，1、』『o，

中X与Y既可以是BSNBC中的基本属性，还可以是算法过程中产生的组合属

性，也就是说，如果x=江。，z：，⋯，xLj，Y=杌，E，⋯，K，j，其中k与ky分别是
组合结点x与Y的基，上述计算公式依然成立。

为了避免将关联度不大的属性放到一起构成组合属性，在算法中引入条件

互信息闽值0。在计算过程中保证每个基值小于K的组合属性中属性间的条件

互信息值都不小于0。这样一来，所学习的结构就不会拘泥于规范BSNBC。

3．7．1算法描述

算法过程中要用到的四个列表：

ComAttrList：用于存放最终形成的组合属性，ComAttrList中各项代表一

个组合属性，列表初始化为空；

MidList：过渡组合属性列表，该表最初由原始基本属性构成：

MCPTPtr：互信息列表，采用链表结构，其中存放MidList中当前过渡组

合属性之间的互信息值，初始化为空；

CPTPtr：条件概率列表，链表结构，用于存放MidList当前各组合属性相

对于类别属性的条件概率信息。

输入：D=扛‘，⋯，x”}，x‘=0i，4，⋯群，C7)，
A。，A，，⋯，A。：原始基本属性，

C：类别属性，集合类型，

K：组合属性所含基本属性个数边界值，

臼：条件互信息阈值．

输出：组合属性所包含各基本属性间的条件互信息不小于口且组合属性最

多含有K个基本属性的BSNBC，将其用于实例分类。

图3—1是算法基本流程，附录二给出了主要实现代码。
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大的互信息

否大于等于

定阐值日?

与Y所含基

性总和等于

限值K?

是

化上述四张表

条件1

泌
否l如果只剩一个过叫渡属性，将其放入

l ComAttrList

从MCPTPIr中选择互信息

值晟大的属性对<x，Y>

条件2
＼／

弘
条件3

否

从MidList中删除x与Y，

将新的组合属性<X，Y>放

入ComAttrList，从

McPTP打与CPTPtr所指

列表中删除所有包含x第

Y的项

将<X，Y>放入

ComAttrList

MidList中l

是否存在划

本属性个划

与<X，Y>的

基本属性个

数之和小于

等于K的过

渡组合属

性?

从MidList中删除x与Y，

从MCPTPtr与CPTPtr所

指列表中删除所有包含x

或Y的项

条件4夕＼／
I

否l 是

g《，Y>放入MidList，计算《，Y>的所有i

B取值的条件概率值放入CPTPtr列表，计|

MidList中所有满足条件4的组合属性与

<x，Y>之间的互信息值放入MCPTPtr列表

终止，输出组合属性列表

图3-1 CMI—BSNBC属性这算法基本流程
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3．7．2算法复杂度分析比较

该算法逐步构成组合属性节点，最终保证每个组合属性所包含的基本属性

个数不会超过K，对于基本属性个数小于K的组合属性，其属性间的条件互信

息值都不小于0。由算法过程可知，构造组合属性的过程中每个基本属性仅被

选择一次，选择一个基本属性的时间复杂度是o(n)，其中13．是基本属性个数，

所以构造组合属性的时间复杂度是O[n2)。另外，此算法免去了每次用似然函
数检验的过程。上述两点是本算法跟其它相关的算法相比较而言最突出的优势

所在。

在算法过程中需要计算任意两个属性问的条件互信息』。∽；4，lc)。其时间
复杂度是0(M2CW2l，其中N是观察值集合D中元素的个数，c是类别属性可
能取值的个数，W是每个基本属性可能取值个数的最大值。在后续的循环过程

中还要计算新的条件互信息值，不过这只是一个局部过程。

因此条件互信息度量BSNBC的总的时间复杂度是o(M2cw2+n2)，由于对
于给定数据集而言，其中c，W是常量，所以上述复杂度可写成o(砌2)。

研究表明【351，在K<<n的前提下，借助于LP实现的K，规范BSNBC模型

的总的时间复杂度是D(∥“)。

由上述分析可知，本文的BSNBC学习算法有明显的效率优势。

3．8实验结果与分析

本文实现了CMI．BSNBC分类模型，运用实验数据对其分类性能进行了综

合分析。

3．8．1实验数据

本实验所用的数据来自UCI(University ofCalifornia，Irvine)机器学习数据

库，可从URL：http：／／www．ics．uci．edu／～mlearn／MLRepository．html获得。本文从

中选择两个数据集：tic．tac．toe与Vote，它们的基本情况是：

表3-I实验数据基本情况表

数据集 特征属性 类别数 实例 离散连 测试方 有无缺失数

数目 目 数 续 风 据

tic．tac．toe 9 2 958 离散 CV-51 无

Vote 1 5 2 435 离散 CV．5 无

CV—n是一种测试鳃手段，其工作步骤是：首先将所有实例分成随机的n等份，然后进行n次测试，每次以其中

的一份作为测试集，另外的n-1份作为训练集，取分娄精度的平均值作为对分类器的分类精度评估。
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tic—tac—toe数据集的特征属性及类别属性的名称与可能取值：

特征属性：

1．top—ieft-square：{x，0，b)

2．top—middle—square：{X，0，b)

3．top—right—square：fX，0，b}

4．middle—left—square：{x，0，b}

5．middle—middle—square：{x，0，b}

6．middle—right—square：{x，0，b)

7．bottom-left—square：{x，0，b)

8．bottom—middle-square：{X，0，b)

9．bottom-right—square：{x，0，b}

类别属性：

class：(positive，negative)

Vote数据集的特征属性及类别属性的名称与各自可能取值：

特征属性：

1．handicapped—infants：{y，n}

2．water—project—cost—sharing：{y，n}

3．adoption—of—the—budget—resolution：{y，n}

4．physic Jan—fee—freeze：{Y，n}

5．el—salvador—aid：{y，n}

6．religious—groups—in—schools：{Y，n}

7．anti-satellite—test—ban：{Y，n}

8．aid-to—nicaraguan—contras：{y，n}

9．111X—miSSile：{y，n)

10．immigration：{y，n}

11．synfuels—corporation—cutback：{Y，n)

12．education—spending：(Y，n)

13．superfund—right—to—sue：{Y，n}

14．crime：{y，n}

15．duty—free—exports：{y，n}

16．export—administration act south—africa：{Y，nJ

类别属性：

class：{democrat，republican}

在实验过程中，在不影响区分的情况下对上述各种名称进行了简化。去除名称中

的间隔符号并缩短了部分过长名称的长度。
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3．8．2 CMI，BSNBC分类模型介绍

本实验在windows环境下叛Microsoft公司豹Visual e++．net 2003{#为开

发工具，运用面向对缘的设计思想。所实现系统的开放性使得它具有很强的扩

充能力。另外，该系统具有友好的交互界面，操作简单。

搽终步骤如下：

(1)主界面：

图3-2 CMI—BSNBC分类模型主界面

主界面中三个主菜单项【选择数据】、【数据处理】、[测试】分别对应系统的三
枣功熊模块：

(2)邈择数据：

选择数据模块完成两个功能：选择数据源、选择数据表。

点击[选择数据1蘩单出现图3．3所示选择数据源窗口：

图3-3选择数据源窗口
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下拉列表中显示了当前系统所有ODBC数据源。选择其中一个数据源按[确

定】按钮进入选择数据表窗口(图3-4)：

图3_4选择数据表面口

由于某个数据源可能包含有多个数据表，所以设计上述选择窗口以从中仅

选择一个数据表。

(3)数据处理：

该模块完成两个功能：组合属性、数据分类。

点击[数据处理】->【组合属性】，出现图3—5所示参数编辑窗口：

图3．5组合属性参数输入界面

组合属性时需要输入两个参数：组合属性节点所含基本属性个数的界限值

以及条件互信息阈值。可以改变窗口中的默认值。点击【确定]按钮进入属性组

合过程，组合结束会出现提示信息。

属性组合成功后，点击【数据处理】一>[CMI—BSNBC分类]可以对用户输入的

单个实例进行分类。

(4)测试：
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点击菜单[测试】-[测试BSNBC]，出现下述窗1：3供用户输入交叉认证CV-K

中的参数K：

图3-6交叉验证参数输入窗口

测试的结果保存在以当前数据源名称命名的文本文件中。假设当前的数据

源是vote，测试结果保存在vote．txt中。图3-7显示了其中一次测试结果。

3．8．3实验结果分析

图3-7数据源vote分类测试结果

针对每个数据源，分别取不同的参数<曰，墨>组合值来进行实验。考察属性
组合过程中所花时间及所产生BSNBC的分类精度。这两者反映了不同的组合
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参数对组合效率及分类精度的影响。实验结果如下：

表3-2数据源tictactoe属性组合时间(单位：秒)

八 2 3 4 5

0．02 1．17 2．10 3．83 8．17

0 03 0．85 2．37 4．52 8．18

0．04 1．25 2．33 4 48 8．33

0．05 1．20 2．27 4．42 8．58

0．06 1．88 2．40 4．40 8．33

0．07 1．20 1．18 0．95 1．03

从上表可以看出，随着K值的增大，属性组合的时间消耗越来越大。最后

一行所示属性组合时间都很小，这是由于阈值较大，原始属性两两间的条件互

信息无一大于闽值，此时原始属性间没有组合操作，所以较早退出函数体。此

时的BSNBC就蜕化成了NBC。

表3-3数据源tictactoe分类精度(单位：％)

八 2 3 4 5

0．02 63．0526 65．8947 60．42ii 60．∞00

0．03 62．8421 65．8947 60．42ll 60÷∞OO

0．04 62．8421 65．8947 ∞．42ll 鼬．00∞

O．05 62．8421 65．5789 60．421l 觎0000

O．06 62．8421 65．5789 60．4211 觎优仞

0．07 62．5263 62．5263 62．5263 62．5263

(注：下划线数据表明是NBC的分类精度，加粗斜体数据代表规范BSNBC的分类精度，加粗下

划线数据代表CMI-BSNBC的最优性能)

综合组合时间与分类性能两因素可以看出，对数据源tictactoe而言，在合

适选择组合参数(本例中K=3，0=0．03；K=3，0=O．04)的条件下，CMI。BSNBC

的分类性能明显优于NBC，与规范BsNBC分类最优性能相当。

上图中当K=4或K=5时，分类性能较弱。其原因是：

由3．4节引理2可以分析出，对于给定的数据源，如果组合属性A包含组

合属性B的所有基本属性，那么A基本属性间的条件互信息值会大于B中对应

舶互信息值。对本例而言，当K的值较大时，往往会出现下面的情况：

最初被选择的条件互信息值最大的两个基本属性间拥有最强的相关性。这
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是算法过程中产生的第一个过渡性组合属性。由于此过渡组合属性的基值小于

界限值K，所以它还会与其它基本属性进行组合，由引理2可知它与任何其它

基本属性间的条件互信息值肯定大于其本身的互信息值。所以属性组合过程会

一直进行下去，直到基值等于界限值K或在基本属性个数小于K的情况下将所

有基本属性合并为一个组合属性为止。

这种组合过程可能会产生这样的结果：形成为数不多的基值靠近于界限值

K的“大”的组合属性。这样的组合属性中只有最初被组合的属性间具有较强

的相关性。随着新属性的加入，组合属性整体相关性在增加，但是属性相互之

间的相关性却不强。同时可能将本该属于其它组合属性的基本属性合并了进来。

这对分类性能没有什么促进作用。

由上述分析可以看出，本算法只有在界限值K较小时才会有良好的表现。

实际上，界限值过大时还存在以下不足：

首先：本章一开始就分析指出，当K值较大时，可能会出现过分拟和的情

况。

其次，由表3．2可以看出，随着K值的增大，属性组合的时间会随之加长。

鉴于以上分析，本文在下面针对数据源vote的实验过程中对界限值K只考

虑两种取值：2和3。

表3-4数据源vote属性组合时间(单位：秒)

≮K 2 3

O．03 3．00 6．37

O．04 3．00 5．82

0．05 2．97 6．15

O．06 2．80 6．20

0．07 3．12 6．08

0．08 3．10 6．18

0．09 3．12 6．15

O．1 3，12 5，50

0．11 2．95 5．25

O．12 3．10 5．06

O 13 3．03 4．93

0．14 3．25 4，58

0．15 3．10 4．78

O．16 3．12 5．06
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O．17 3．33 4．70

O．18 3．77 4．22

O．19 3．38 4．15

O．2 3．27 4．55

0．21 3．23 4．30

0．22“0．31 2．80’3．20 4．12’4．80

0．32 2．95 3．52

(注：当K值不变时，闽值在O．22~o．31范围内时形成的组合属性完全一样

当阈值取o．32时不进行属性组合，此时蜕化为NBC)

表3-5数据源vote分类精度(单位：％)

淡K 2 3

O．03 ∞．6977 9i．8605

0．04 90．6977 91．8605

O．05 90．4651 91．8605

0．06 90．465l 91．8605

0．07 90．4651 91．8605

0．08 90．6977 91．6279

O．09 90．6977 91．6279

0．1 90．4651 91．6279

O．1l 91．3953 92．3256

O．12 91．3953 92．3256

O．13 91．3953 92．3256

O．14 91．3953 92．3256

O．15 91．3953 92．3256

O．16 91．3953 92．3256

0．17 90．2326 91．3953

0．18 90．2326 91．3953

O．19 90．2326 91．3953

O．2 90．2326 91，3953

0．2l 90．0000 91．3953

0．22’0．31 90．0000 91．3953

0．32 90．0000 90．0000
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由上表可以看出，当K=3，0=0．11-0．16时，CMI—BSNBC对vote数据源的

分类效果优于NBC与规范BSNBC。

从上述实验可以看出，对于具体的数据源，不同的参数组合对分类效果会

产生不同的影响。在实际操作过程中，为数据指定合适的组合参数是构建

BSNBC的一个重要环节。

3．9小结

本章重点介绍了SNBC的分类原理，着重分析了SNBC模型的实现。引入

了本文所提出的CMI．BSNBC，用实验给予实现并将实验结果与其它分类方法

进行比较，比较结果证明了算法的有效性。
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第四章增量贝叶斯分类器

在第二章的基础上现在来深入讨论增量贝叶斯分类模型。本章主要内容有：

分类过程中常见的新测试实例的抽样策略、贝叶斯增量分类中参数的学习与推

理及本文所做的工作。

4．1常见的新实例抽样策略

如第二章所述，增量分类是一种动态分类过程。在分类过程中，新的测试

实例被逐渐纳入训练集，每次新实例的加入都导致分类参数的更新。也就是说，

新实例的加入对后续分类过程会产生影响，并且这种影响会随着分类过程的推

进逐步累积。很显然，在这种分类模型中，如何从众多候选实例中选择优先实

例加入训练集是关键。我们的目的是选择能够促进分类性能提高的实例进入训

练集，即，应该优先选择对后续分类产生积极影响的实例。

从选择策略上来分，优先实例的选择有两种处理策略，即被动选择策略与

主动选择策略。基于第二章的分析，在此仅讨论主动选择策略。

4．1．1基于确定性与不确定性的主动策略

确定性抽样每次从候选实例集中选取能由当前分类器比较准确地预测其类

别的实例进入训练集：不确定性抽样每次选择不能由当前分类器准确分类的奇

异的实例。

确定性抽样与不确定性抽样各有所长、各自适合的情形有所不同。确定性

抽样适合于初始训练集较大的情形，它偏向于选择“最喜欢”的样本，这样，

有时容易使某些含有较为丰富信息的样本，由于较晚地加入到训练集，而影响

分类的性能144J；不确定性抽样适合于初始训练集较小的情形，此时选择奇异的

实例的依据是：由于初始训练集中实例数目不大，从训练集学习得到的分类器

往往具有片面性，选择奇异的实例能避免这种片面性对分类的消极影响。不确

定性抽样的局限在于：正因为它特别关注奇异的实例，当前分类器对新实例的

分类误差必然偏大，随着学习过程的进行，这种误差还会继续传播下去，从而

影响分类的性能。

一种综合考虑确定性抽样与不确定性抽样特点的策略是：同时兼顾确定性

安例与不确定性实例。下面介绍的“基于最大熵最小熵的主动学习1451”就是一

种平衡策略。

4l
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第二露_奔绍了嫡髂稳关理论，我稍知道它戴一种衡最事物不确定性的手段。

基于最大熵最小熵的主动学习策略正是利用了谨的这一特性。

最大袋夺潦鞠笼理方法是：首先驮测试样本中选择密类条件熵激大和鬟小

的候选样本(MaxExample，MinExample)，然后将这两个样本同时加入到训练集

孛。类条耱燎最大瓣徉本豹热入，接缮分类器熬够对其有特豫信息祥率豹及翠

重视；而类条件熵最小的样本是分类器较为确靛的样本，对它的分类也更加准

礁，从恧部分地搀涮T爨予不确定蛙撑零豹援入嚣产璧瓣误差俦擐溺题。

这种策略的不足在于：只考虑了待选测试样本本舟的特点，不能充分利用

原有训练实铡集的先验信息。硬当初始训练集较大时，龙验镶愚在璞量分类蓬

程中的作用尤其不能被忽视。

4．1．2基手努类损失鹣主动策酶

分类损失是舅一秘锈爨分类凝度懿拣准。暇设当蘩豹繁ll缘嶷为D，实铡集

T在训练集D的基础上的分类损失有如下两种计算方法：

对数攒失：

LossI。g=击∑∑磊G，I x)log忘(c。『并) (4．1)
11 1 Jer‘

O-1损失：

Losso_，=南∑6一mF忿如l善癣 箨．2)
{o ij￡7

其中c．是类别标签。

这琵耱损失遁数在绝大部分绩况下，它{}j酌颓序美系是～致的，为简便起

见，在本文中使用O．1损失。

塞秀霉等【44’爨瘗了一耱基予分类豢失黎增鬃爱时鬻分类模型，箕藻本愚想

是：从测试集T中选择有助于提高当前分类器精度的实例，将其加入训练集并

更毅参数。这里簿疑分类嚣精度懿拣雄楚其对测试集中突辍熬分类效聚。在O，1

损失假设前提下，通过最小化当前的分类损失来选择有利于分攫器性能的测试

实侧。

上述分类思想考虑到了测试实例的特性，但是也存在一定的不足：

首先，训练集是整个增量分类过程的基础，在增量学习过程中训练集鲍龙

验知识没褥弱充分聪用。跫管判断测试实例的类剐属性怒建立在训练集基础上，

但在确定优先选择什么样的测试实例加入训练集时没用剥先验知识。

其次，没有考虑蓟新灏入静测试实铡对当静训练集的影响。测试实例的加

入有可能强化了训练集D的知识储备，也有可能起弱化作甩，这孙作蹋在算法

孛应该有瑟考虑。

针对上述问题，本文提出了一种综合考虑上述因素的贝叶斯增量分类模型
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TSCL—SLA(Training Set Classification Loss Based Sequence Learning Algrithm)，

TSCL．SLA考虑到了先验知识的传递以及新实例对当前训练集的影响作用。在

具体介绍模型之前，首先给出贝叶斯增量分类过程中参数的学习与推理。参数

学习过程体现了模型的增量特性以及先验知识传递特性。

4．2贝叶斯增量分类过程中参数的学习与推理

由第二章的分析可知，贝叶斯分类过程中给测试实例分类的依据是取具有

最大后验概率的类为对应实例的类，即我们所判定的实例x=k，x：，⋯，x。)的类

别标签c。应满足：

c哪=argmaxP(C=c，Ix) (4．3)
“EL

运用朴素贝叶斯的条件独立性假设可以得到下式

e(c=cJ㈦：皆=熹糕j=l
q’×兀已，

(4．4)

∑岛×兀e。
J=J

其中：只=e(c=q)，够¨=P阢=_Ic=q)a
对于具体实例X而言，P(x)是常数，所以在仅需判断X的类别标签C。时没

有必要求出具体的P(C=cilx)，只须用下式判断即可：

Crag=argmaxP(C=ct Ix)=argmaxM-P(C=cj)×PGlC=c』)

2argm—axq。儿‰ (4．5)

公式中的M式正规常数。

下面给出训练实例及测试实例的参数只与口。的具体计算方法：

在无信息Dilichlet共轭先验假设条件下，训练集D中p与口+的计算公式是：

只=P(c2q)=错q“=Pcrj=Xj，IC=c；)=—li+xcioiujn；t(丽Xjf^c,)
其中，某属性X，可能有多个取值，公式中的一f表示x，的第f个取值，f肖，

表示属性，的取值个数。

上述计算公式只是在原始训练集基础上学习分类器参数时使用一次，以后

即进入增量学习过程。
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在增量过程中，测试集T中的实铡会被逐爹纳入诩练集，此时参数E与矽m

的计算过程与上述过程有所不间。假设当前选择T中的实例

Xp’一皓讲’，x肿’，⋯，x，9黼入调练集，著显它宙当麓分类器学习褥到的类溺标签是
c．·。再设新加入的实例怒增量过程加入的第一个实例，此时参数只’的计算分

下遴嚣耱戆影：凯钆时叫=尸p鸹)=勰=去辞(+sdct邶})
当∥叫时，牡P犯=t)=面1+c而ount(c,)+1=志只+志
容易看出，以后每加入一个新的测试实例时参数肆’与其先验参数Ot间存在

￡述同样的计算关系，出败褥到：

弘即吲=隈击鬟 鼬，

从上式可瑷看出其充分幂j嗣先验翔讽及参数传递的特性。

对于参数q扑’，有下述计算公式：

ei嚣=P媾i=X《IC=ea=

丧8i弭 c：=ct黼d X∥x。÷

丧‰专丧皆c；刚强铽毒 ㈣
嘭弹

其中掌=lXjI十co聊f0，)。

4．3基于渊练集分类损失麴序列攀>-o算滚TSCL，SLA

TSCL．SLA蛉基本愚怒是：在扶测试嶷T中选择合透戆实爨进入D对，癍

考虑到T中数据完备性的差别。有的实例属性相当充分地表现了其类别取向，

它与训练集的内在联系紧密，缀鼹然这榉敕实铡应该尽早被选进训缝集，戥箍

供爨充足的知识储备；另外一些实例表选力不强，一定程度上还扰乱正常的学

习过程，降低分类精度，所以，这种实例被选择的时间应靠后。也就是说，在

增鬃学习过程中，应该充分利用当前较究备测试实例的有价德信息。其体作法

是通过运用训练实例进行反复检验以选择合适的测试实例进行学习。

TSCL．SLA横受运蠲调练安铡检验选择测试实例时要焉到分类损失的思

想，模型的特色在于衡量的是对训练实例的分类损失而非对测试实例的分类损

失。这绦涯了搂黧耗充分秘孺训练实铡的先验鲡识，这尤萁适合子溅始谢练簇

较大的情形。
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4．3．1算法基本思想

设镤练集蚤与溺试集T熬势嶷瘸s表示，考虑秀s中愆嚣寄实绸岛弓|入一

个类条件概率参数肋，并且为D中的实例S—l入一个估计损失权重系数丑。对

于一=0¨，墨：，⋯，XIm)ET，运用公式(4．5)找出■的类别标签q并运用公式(4．4)计
箨出珐一P眵=tl簟)， 薅对予墨-<而，Cr沁bl埔：，⋯，‰，o)∈D， 计算

珐=P犯=e，l为)。冀中e，是实磷嘞豹已确定鹣黉爱标签。

实际上，引入的概率参数所W被理解成实例属性在当前情况下对它所属类

别的支持度。在增量游习过程中，T中实例会被逐渐加入到训练集D中从而对

训练集产生影嫡。壤魏在一次学荡进程孛，锻设菜令实镪x。’∈T逶逡学习获褥

了类别标签c，’得到D’=D+{<x，’，c，’>j。由于x，’的类别标熊是学习估计出来的，
有一定的不确定性，所以在新的数据集D’中，D的原有实例对其所属类别的支

持度会受到新成员茗。’的影响。缀驻然，如果新成员x。。比较完备(即与训练实

铡接合筏较好)，它旋该与D中琢骞戆实铡鸯缀葑兹稿容缝，D中实铡静类爨

支持度前后不会有大的变化。相殿地，如果x。’完备性不好，在一定程度上是干

扰因素，那么在其被加入D后，D中原有实例的类别支持度会明显受其影响，

先后支持度熬差弱就会比较大。我们当然要傀宠选择翦袭进行学习，势充实到

训练集中来。

为此，算法还为D中实例S一『入一个估计损失权重系数丑，五，反映了D中

实例对新加入进来的实例的敏感程度。假设在学习新的测试实例前s，的类条件

攘率保存在珐中，疆缓设菜个实掇Xp’∈T遴j篷学霹获褥了类囊标签#。；，褥黉

D’=D+{《x，‘，c，’>j，在D’中运鞠公式(4．4)计簿出sf新的类条件概率用岛’表示。
定义^=n exp(pt’一胁)=n exp(Apt)。 j，的估计损失计算公戏是：

Loss，=焉l奶l=|锄l辟exp(Apt)，其中{酝l憝绝对损失。冀法从T中寻找使
褥蓼||练集D中簿有实锈静售诗损必和

LossSum=∑Lossf
nED

最小懿实铡遴入D，逐步减少溅试集T实铡数，壹裂羊凳空。

4．3．2算法描述

竣灭：谢练集p=秘；，s：，⋯％；，蕞=<t，c?>，莛中e?楚置瓣已翔类剿；涎试集

r=扛i，x；，⋯x：}，依前述约定可知叩+∥=n=IS

臻窭：分类嚣C

实现过程：
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1在训练集D的基础上学习分类器C，求出D中所有实例S；的类条件概率

2如果T：西，算法结束，返回分类器c，否则继续：

3令LeastLoss=某个足够大的数；对T中每个实例x。’，重复以下过程：

3．1)利用公式(4．5)，学习获得x，’的类别标签c，’；

3．2)在d=D+{<咋’，郇’>j的基础上，重新计算D中所有实例岛的类条件
概率p，· 及其估计损失Loss，，从而得到估计损失和

LossSum=∑Lossf；
^ED

3．31 如果LeastLoss>LossSum， 则令LeastLoss2LossSum，

x。。=XpI,c。。。。=c。’，并暂存D中所有训练实例岛在3．2)中计算的肪’；
4更新分类器参数：D=D+{<t“，q。。>}，丁=T-kk。“}，把3．3)中

暂存的所有原训练实例st的岛’赋给相应的岛，在新的训练集中计算并保存新加

入的s“。d=<Xselected，C。k。“>的类条件概率见m“，转向2)。

4．4算法原理分析

在TSCL。SLA学习算法中，需要为每个训练实例s，保存以前的类条件概率n，以

与后来的概率值结合计算总估计损失，这是该算法额外的空间需求。在时间性能上，

为了提高精度，在选择每个测试实例时，都要重新计算训练实例的类条件概率和估计
7 m

损失，其计算训练实例估计损失的基本操作共进行芝i(ISl-0次，时间开销远远小于
百

o(Isl3)，因此该算法是完全可行的。

我们很容易分析出该算法的学习功能：

首先，算法充分地结合了先验知识，实际上正是在结合先验知识的基础上

来计算估计损失的。

其次，i)iI练实例估计损失权重系数五=舟exp(Apz)恰如其分地反应了新实例

对训练实例的影响作用，对于D中实例s，而言，n越大，说明该实例比较充分

地反映了实例集的整体特点，其对外来实例所产生影响的敏感程度应该相对较

高，所以我们把n作为^的一个因子。另外，目’与n之间的关系必是下述三种

情况之一：

(1)p，’>n，此时印，>O，说明新实例的加入强化了实例S，的表达力，l卸，
越大，S，对新实例的敏感程度应该越小。

(2)p，t岛，即M=0，此时新实例对J，的表达力没什么额外影响。
(3)p，’<n，此时△n<O，说明新实例弱化了实例S，的表达力，I△nl越大，

S，对新实例的敏感程度就越大。

为了反映上述事实，在^定义式引入了因子exp(△一)。由上述分析可知，
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引入估计损失权重系数以后，在综合各种因素的基础上，该算法保证了相对可

靠的测试实例被优先选择，从而优化分类器性能，提高分类精度。

最后，贝叶斯学习方法建立在属性间条件独立假设前提下。属性独立性假

设往往不能满足，上述算法中反复用训练实例检验的过程弱化了属性间独立性

假设的负面影响。

贝叶斯方法的统计特性和处理先验知识的能力使得贝叶斯分类器在增量分

类领域有明显的性能优势。本文针对增量分类器学习过程提出了一种改进的综

合考虑类别估计损失的学习算法，在增量学习过程中，每次选择合适的测试实

例时，用当前训练集的实例进行损失检验，努力让与当前训练集拟合度较好的

测试实例被优先学习。这种算法能有效地结合先验知识并在一定程度上解决先

验信息传递的问题。
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第五章总结与展望

本文比较系统地介绍了数据挖掘领域中基于贝叶斯理论的分类技术。分类

问题是数据挖掘中一个非常重要的分支，图像识别、声音识别等许多科学问题

最终都归结为分类。

分类以数据挖掘为学术背景，所以本文绪论重点介绍了数据挖掘的一般概

念并在此基础上引出文章的主题。

贝叶斯分类技术以贝叶斯定理、最大后验假设、贝叶斯网络理论以及信息

学理论为基础。文章在给出上述基础理论后介绍了当前贝叶斯分类领域的一些

研究成果。本文将所有贝叶斯分类模型归结为三大类：朴素贝叶斯分类模型、

贝叶斯网络分类模型及增量贝叶斯分类模型。

朴素贝叶斯分类模型由于其简单和易于实现受到人们的普遍青睐。目前对

它的研究主要集中在探讨它的独立性条件和如何改善性能方面。Pedro

Domingos【2 7J指出决定朴素贝叶斯分类性能的是条件后验概率的顺序而不是具

体的后验概率值，因此在有些领域，属性之间虽然有很强的依赖关系，但仍能

表现出很好的性能。

朴素贝叶斯分类模型具有算法稳定的特点【48】【49l，对数据没有偏好性的要

求，所以它在许多时候作为其它分类模型的参照模型出现。其独立性假设在实

际运用中对分类有先天的消极作用，为此出现了以提升的朴素贝叶斯分类模型、

半朴素贝叶斯分类模型为典型的变化模型。

贝叶斯网络分类技术随着贝叶斯网络技术的发展而发展，很多情况下，贝

叶斯网络分类器的性能优于朴素贝叶斯分类器。其不足在于网络结构及参数学

习的时间开销相当大，并且，贝叶斯网络分类器的分类性能与具体使用的网络

结构评分函数关系密切。

TAN及其变化模型是比较简单的贝叶斯网络分类模型。这些模型在一定程

度上是朴素贝叶斯分类模型与贝叶斯网络分类模型之间的折中形式。

增量贝叶斯分类是一种动态分类过程，这里的动态贝叶斯分类模型与动态

贝叶斯网络模型是两个不同的概念。

5．1本文的创新工作

本文的创新性工作表现在如下两个方面：

其 ，针对目前算法存在的问题：对每一个可选模型都要运用似然函数进

行检验，占据了大量的计算时间，提出了新的半朴素贝叶斯分类模型属性组合
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学习算法CMI．BSNBC，本文算法不用此检验过程也能达到与其类似的目的；

LP等算法容易将本来关联度不大的基本属性组合到一起，本算法通过引入条件

互信息阈值克服了这一弊端a
‘

其二，在增量贝叶斯分类领域，基于充分利用训练集先验知识的考虑提出

了新的主动学习策略TSCL．SLA。本文的策略在先验知识的传递方面进行了有

益的尝试。

5．2工作展望

朴素贝叶斯分类模型的分类思想日臻成熟。现在研究的重点是探讨其最优

性条件，目前的研究成果是p4】：在属性间完全独立及属性间存在完全函数依赖

关系两种极端情况下朴素贝叶斯分类模型的性能最优。然而这一结论缺乏可操

作性，关键在于真实概率难以估计，进一步探讨朴素贝叶斯分类器最优性可操

作性的条件是一件必要而有意义的工作。

提升贝叶斯分类器以及选择贝叶斯分类器从不同的角度研究了如何在保证

简单的模型结构基础上提高分类精度的问题。该方向进一步的工作包括：进一

步探讨有效的模型结构学习算法和如何自动地选择模型结构以适应特定领域的

需要。

以TAN为代表的贝叶斯网络分类模型通过增加扩展弧直接消除特征属性

间独立性限制以改善分类性能。问题的关键是：选用什么样的模型结构分类效

果最优?是否越复杂的模型结构，分类精度越高?一般来说答案是否定的。因

为复杂的模型结构的学习带来了较高的方差，学习的复杂性也较高，并且结构

复杂的分类器存在过分拟和的问题。

对增量贝叶斯分类模型的研究，集中在如何确定候选样本的主动选择策略。

主动策略主要基于两种概念：确定性及分类损失。本文提出的策略的基本思想

是：在选择测试实例时，用当前训练实例的分类损失进行检验以充分利用训练

实例的先验知识。本文的算法倾向于训练集较大的情形。在此领域进一步的研

究方向包括：主动学习中的误差传播机制、研究更加有效的抽样策略来选择样

本及其如何利用尽可能少的训练样本来提高分类精度。

另外，联合分类器是分类领域的趋势。现在数据挖掘中分类思想种类繁多，

各自在不同的领域有不俗的表现，并且还没有发现一个适合于所有数据特点的

分类模型，所以联合不同的分类模型是必然选择。

这里的联合分为两类：同类分类模型内部的联合及异类分类模型间的外部

联合。实际上，已经有很多人在内部联合上做了有益的工作，提出了一些联合

分类模型。如Kaizhu Huang，Irwin King，Michael R．Lyu[45】在半朴素贝叶斯分

类领域提出的有界半朴素贝叶斯分类器的有限联合分类器就是一个典型。此模

型将在同一数据集上形成的半朴素分类器进行加权联合。实验表明了联合的可

49
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行装。黧予羚郝联合，建子不阚豹分类愚恕涉及韵结稳趣黪，瑟戥麓单麴熙投

联合是行不通的。可以考虑将分类过程分为不同的时序段戏不同的块，程各个

给爱或块斑爱不鼹麴模型进行分类。这又将会是一俅十分蠢意义豹工佟!
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1．姜卯生，王浩，姚宏亮《朴素贝叶斯分类器增量学习序列算法研究》
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附录2：CMI-BSNBC分类模型部分代码

l类说明

∥OVI'FC)除了主程序类，视图类，文件类，生窗口类簿内部产生的类之外，这里列出DsN，Table，

CborderThrcs，CCvk戳及CCMIBSNBC蠢个添加粪静说鳃：

1)选择数据源窗口类：DSN

class DSN：public CDialog

{

public：

void GetDSNsAndDrivers0； ／／从系统获取ODBC数据源

CComboBox m dsn； ，，用于对数据源列表控件进杼控制

CString m dsnvalue； ，，用于保存用户选择的数攒源名称

CS臼mg sDsn[SQL MAX DSN LENGTH]； ／／数据源名称数缎

CS订mg sDescription[SQL MAX DSN LENGTH]； ／／鼗罐潦基本蓿艨数维

int DsnNurn； ／／用于保存数据源个数

CS智ingm uidvalue； ∥翔予搽存瑶户辕入熬罨户皂

CStringmADwdvalue； ／／用于保存用户的密码

afx_msg void OnCbnSelcbangeCobdsn0； ／／扶数据源判袁选择袋～项时产

生的事件函数

CS蜡ing m_driver；

protected：

∥用于保存数据媾驱动名称

virtual BOOL OnInitDial090； ，，对话框初始化函数

virtual void OnOKO； ／,I对话穰，’确定”援链鹃事件邈数

virtual void OnCancel0； ／／对话框”取消”按钮的事件函数

}；

m鲫li}lI㈨j}i}}㈣‰㈤}l|l㈨㈨㈨㈣llll㈨㈣{illll|l}Ilflllll}{{lllf{1㈨㈨㈣㈨ll}{{㈨}{}ll}{}|ll{ffl|{}ll㈨Ii}l}
2)选择数据表密翻娄：Table

class Table：public CDialog

{

public：

CString sTable[20]； ／／数据表名称数组，一个数据源可能对应多个

数摆表表

CString sDsn；

i嫩TableNum；

／／数据源名称

疗数器表个数
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CListBoxm table；

CString m_tablevalue；

protected：

／／用于控制数据表列表控件

，，用于保存用户选择的数据袁名称

void GetTable(CString dsn)； ／／由数据源名称从系统获取对应的数据表

virtual BOOL OnlnitDial090； ／／窗口初始化

virtual void OnOK0； ／／“确定”按钮事件函数

virtual void OnCancel0； ／,I“取消”按钮事件函数

}；

／／／／／／／／／／／I／I／I／HI／mmmmm㈨mi“mⅢⅢmmⅢmⅢ㈨mm强m㈨Ⅲ㈨m㈨㈨mmmmⅢ㈨mmmm豫|ilmmml{

3)组合参数输入窗口类：CborderThres

class CBorderThres：public CDialog

{

public：

int m_border； ／／用于保存用户输入的组合属性所含基本属

性个数的界限值

double m_threshold； ／／用于保存用户输入的条件互信息阈值

}；

㈨㈤㈤㈧㈤㈤㈤㈨㈤㈣㈤㈨㈨㈨㈨㈨㈤㈣㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈨㈣㈨㈨l㈣㈨㈣㈦㈨|

4)交叉验证参数输入窗口类：CCvk

class CCvk：public CDialog

{

public：

int m cv_k； ／／交叉验证参数

}；

㈨{l}j}j㈤㈨㈤㈨㈤㈨㈣㈣㈤㈣㈤㈣㈨㈨㈨㈤i㈤㈣㈤㈨㈨l㈤㈨㈨㈨㈣㈨㈨㈨㈨㈨|㈦㈦㈣|}

5)CMIBSNBC类

／fF，lJAttrValList,ComAttr,ConditionalProNode，ConditionalPT,ClassPT,MutualConditionalProNode，

MutualConditionalPT结构在CCMIBSNBC中被使用．

㈨ji㈨㈨㈣㈤㈨㈣㈨㈨㈣㈤i㈤l㈣㈨㈣l㈣㈨㈤㈤㈣㈣㈨㈨㈨㈣㈨¨¨㈨㈣㈤㈤㈦㈦㈨㈦㈨|I

struct AttrValList ／／属性可能取值列表，其作用有两个：用于保存基本信息中每个基本

／／属性所有可能取值；另外，还用于保存一个组合属性的一种具体取值，此时表示为一个取值向量

{

intNum；

CStying ComNode[ATTR_VALUE_NUM]；

)；
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struct ComAttr ／／组合属性节点

{

int Num； ／／组合属性实际包含基本属性的个数

CString ComNode[COM_ATTR_NUM]；／／基本属性名称列表

}；
1

struct ConditionalProNode

{

double Pro；

AttrValList ComValue；

CSlxing ClassValue；

ConditionalProNode+Next；

}；

struct ConditionalPT

{

ComAttr ComNode；

ConditionalProNode+Head；

ConditionalPT+Next；

)；

struet Cl∞sPT

{

CString ClassValue；

double Pro；

intNum；

}；

struct MutualConditionalProNode

{

double Pro；

AttrValList ComValueX；

AttrValList ComValueY；

CString ClassValue；

／／概率值

／，组合属性具体取值

／／类别具体取值

，，指针指向下一个节点

／／组合属性名称

／／ I甸ConditionalProNode型结构的指针

／／指向下一个ConditionalPT型节点的指针

，／类概率节点

，，类别属性的具体取值

／／对应的概率值

／／具体取值在数据表中出现的次数

／／互联合概率值

／，组合属性具体取值

MutualConditionalProNode+Next；

)；

struet MutualConditionalPT

{

double Mutuallnfo； ／／互信息值

ComAttr ComNodeX；
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ComAttr ComNodeY；

MutualConditionalProNode·Head；

MutualConditionalPT+Next；

}；一1／I／／／／I／11／I／／11111／／核心类CCMIBSNBC：

class CCMIBSNBC

{

CCMIBSNBC(CString sDsn，CString sPid，CStting sPwd，CString sTable，int Border,double

Threshold)；

private：

CString DsnName； ／／数据源名称

CStringUid；|i甩户D

CgtringPwd； }f羁产密码

CStdng TableName； ／／数据表名称

double loge2； fl 2的常用对数值

hat AttrNumber； ／／实际基本属性个数

CString BaseAttrNameList[CMI_ATrR_NUM]；／／基本属性列表

AttrValList AtIrValues[CMI_ATTR_NUM]； ／／基本属性可能取值列表

CString ClassName； 『『类别属性名称

int ClassValNum； ／／类列属性可能取值个数

CStr'mg ClassValList[ATTR_VALUE_NUM]； II类别属性可能取值列表

ClassPT ClassPro[ATTR_VALUE NUM]； ／／类别概率表

int Low,High； ，／下标在LowL；High之间的数据是测试数据

public：

int Border K； ／／组合属性大小界限值

double Thre； ，，条件互信息闽值

int TotalRecordNum； ／／记录总数

int MidComAttrNum； ／／过渡组合属性个数

ComAttr MidList[CMI ATTR_NUM]； ，，过渡组合属性列表

int ComAttrNum； ，／最终形成的目的组合属性个数

ComAttr ComAttrList[CMI—ATTR_NUM]； ，／目的组合属性列表

AttrValList SQLValueList[CMI_ATTR NUM]；／／组台属性的具体取值列表

CString TrueClassValue； ／／'类别取值，在测试过程中使用

ConditionalPT*CPTPtr； ／／条件概率表指针

MutualConditionalPT*MCPlR‘*MaxPlr； ，，互信息表指针

Sg
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／／成员函数

priVate：

／／返回基本属隹J'NodeName可能取值的个数

int ValueNumberOf(CString NodeName)；

／／合并两个组合属性

ComAttr CombineTwoNodes(ComAttr ComNodeX，ComAtlr ComNodeY)；

，／返回指定基本属性在属性列表中的位置

int IndexO《cs仕ing BasicAttr)；

／，比较两个组合属性是否相同

boot IsEqual(ComAtlr ComNodeX，ComAttr ComNodeY)；

／／比较组合属性具体取值是否相等

bool IsEqual(AttrValList ComValueX，AttrValLiSt ComValueY)；

∥查询ComNode节点是否在CPTPtr所指向的条件概率列表中

bool lslnConditionalPT(ComAta-ComNode，ConditionalPT+CPTPtr)；

，／查询ComNodeX,ComNodeY是否存在于MCPTPtr所：指向的互信息列表中

13001 IslnMutualPT(Com／kttr ComNodeX，ComAttr ComNodeY,MutualConditionalPT*MCPTI)廿)；

／／由给定的类别值c计算对应取值的概率P(e)

double GetProOfClassValue(CString ClassValue)；

，，计算当前数据集除下标Low至Hi出之外的记录集中组合属性ComNode取ComValue相对于

类别属性取ClassVaIue时的条件概率，当Low与Higll都等于0时，计算的范围是当前所有的记录构成

的记录集

double ComputeCp(ComAttr ComNode，AttrValList ComValue，CString ClassⅥdue，int Low，im

High)；

／／返回联合条件概率值P(x,ylc)

double ComputeCp(ComAt订ComNodeX，AttrValList ComValueX，ComAttr ComNodeY，

AttrValList Com、枷ueY'CString Class、枷ue，int Low,int High)；

，／计算当前数据表中满足查询条件strSQl的记录的个数

im SumConditionCount(CString strSQL)；

／／初始化过渡组合属性列表为基本属性列表

void InitialMidList(void)；

public：

／／获取用户所选数据表基本信息，主要包括：记录总数，各个基本属性的基本信息等

void GetBasiclnformation(void)；

／／计算类别具体取值的绝对概率，对Low与High的说明同前

、 void CalClassPro(int Low,int High)；

／／计算鼯个组合属性相对于类别的所有可能联合条件概率，放入全局指针变量McPrP打指向
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的链表．并计算互信息值

void CalAllProBetweenTwoComAttrs(ComAttr ComNodeX，ComAth"ComNodeY,int Low,int

High)；

／／计算组合属性comNode相对于类别的所有可能条件概率值，放入全局指针变量CPTPtr指向

的链表

void CalAllConditionPro(ComAttr ComNode，int Low,int High)；

／／获取给定组合属性取值与类别取值时的条件概率值

double GetConditionPro(ComAttr ComNode，AttrValList ComValue，CString ClassValue)；

／／构建条件概率表及联合条件概率信息表

void BuildCPT(int Low,int High)；

／／从CPTPtr链表中删除含有组合属性节点ComNode的项

void DeleteNodeFromCPTPlr(ComAttr ComNode，ConditionalPT++CPTPtrAdd)；

／／从MCPmr链表中删除含有组合属性节点ComN0deX，ComNodeY的项
void DeleteNodeFromMCPTPtr(CornAttr ComNodeX，ComAttr ComNodeY,MutualConditionalPT

++MCPTPtrAdd)；

／／清空CPTPtr指针

void EruptyCPTPtr(ConditionalPT++CPTPtrAdd)；

／／清空MCPTPtr指针

void EmptyMCPTPtr(MutualConditionalPT++MCPTPtrAdd)；
。

／／从MCPTPtrYIJ表中找出互信息值最大的节点，用MaxPtr全局指针变量指向该节点

void FindTheMaxlnfo(void)；

，／组合属性

void Combining(void)；

／／从过渡组合属性列表中删除指定的组合属性

void DeleteNodeFromList(ComAt盱Node)；

／／得到ID=Recordlndex的测试记录或待分类记录与属性组合成功后形成的组合属性相对应

的组合属性取值，放在全局数组SQLValueList中

void GetAtlrValue(int RecordIndex)；

／，给ID=Recordlndex的记录进行分类，返回类别标签

CString+Classfy(int Recordlndex)；

／,1分类模型测试，返回精确度

double TestBody(int Low,int Hii曲)；

}；
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2 CMIBSNBC类中成员函数Combining(void)的实现过程，略去其它实现过程：

void CCMIBSNBC：：Combining(void)

{

ConditionalPT*CPTTemp=NULL，*CPTForward=NULL； ／／条件概率节点指针

MutualConditionalPT*Temp．=NULL．*Forward=NULL； ，，互信息节点指针

ComAttr TempNodeX； ，，I脑时组合属性x

ComAttr TompNodeY； ／／临时组合属性Y

ComAttr TempNode； ／，f临时保存由x节点与Y节点合并而成的节点

bool Flag=false；

ComAttrNum=0； ，，目的组合属性列表初始化为空

while(MidComAttrNum>1)

{

∥所有基本属性对的互信息值事先已经放在全局指针变量MCPTIm所指的列表中

／／下述函数从MCPPtr链表中找到互信息值最大的节点，由全局指针变量Ma)‘P荫向
FindTheMaxlnf00；

／／得到两个备份组合属性节点

TempNodeX．Num=MaxPtr->ComNodeX．Num；

for(int i=0；i<TempNodeX．Num；i++)

TempNodeX．ComNode[i]=MaxPa'->ComNodeX．ComNode[i]；

TempNodeY．Num=MaxPtr->ComNodeY．Num；

for(int i=0；i<TempNodeY．Num；iq-}_)

TempNodeY．ComNode[i]2MaxPtr->ComNodeY．ComNode[i]；

，，晟大的互信息值小于给定的阈值时完成下述操作

if(MaxPtr->Mutuallnfo<Thre)

{

for(int i=0；i<MidComAttrNum；i++)

{

ComAttrList[ComAttrNurn]．Nttm=MidList[i]．Num；

for(intj=O；j<MidListiil．Num；j+十)

ComAttrList[ComAttrNum]．ComNode[j]=MidList[i]．ComNode[j】

ComAttrNum++；

)

retum；

)

／，晟大互信息值大于等于给定阈值且组合属性的基值等于界限值的情形
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if(TempNodeX．Num+TempNodeY．Num==Border-K)

{

TempNode=CombineTwoNodes(TempNodeX，TempNodeY)；

ComAttrList[ComAttrNum]．Num=TempNode．Num；

for(int i=0；i<TempNode．Num；i++)

ComAttrList[ComAttrNum]．ComNode[i]=TempNode．ComNode[i]；

ComAttrNum++；

DeleteNodeFromList(TempNodeX)； ／,I从过渡组合属性列表中删除

DeleteNodeFromList(TempNodeY)；

Temp=MCPTPlr；

while(Temp!=NULL)

if(IsEqual(TempNodeX，Temp。>ComNodeX)[1lsEqual(TempNodeX，Temp．>ComNodeY)

I[IsEqual(TempNodeY,Temp‘>ComNodeX)lllsEqual(TempNodeY,Temp->ComNodeY))

{

Forward=Temp->Next；

DeleteNodeFromMCPTPtr(Temp->ComNodeX，Temp->ComNodeY,&MCPTPtr)；

Temp=Forward；

}

else Temp=Temp->Next；

CPTTemp2CPTPtr；

whIle(CPTTbmp!=卟nⅡ，L)

if(IsEqual(CPTTemp->ComNode，TempNodeX)ll

IsEqual(CPTTemp->ComNode，TcmpNodeY))

{

CPTForward=CPTTemp->Next；

DeleteNodeFromCPTPⅢCPTTemp->ComNode，&CPTPtr)；

CPTTemp=CPTForward；

)

else CPTTemp=CPTTemp一>Next；

}

else

／／最大互信息值大于等于给定闽值且两组合属性的基值之和小于等于界限值的情形

{

DeleteNodeFromListf，rempNodeX)；

DeleteNodeFromList(TempNodeY)；

l

＼
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TempNode=CombineTwoNodes(TempNodeX，TempNodeY)；，，产生新的临时组合节点

Temp=MCPTP缸'；

while(Temp 12NULL)

if(IsEqual(TempNodeX，Temp·>ComNodeX)lllsEqual(TempNodeX，Temp。>ComNodeY)

lIlsEqual(TempNodeY,Temp·>ComNodeX)[1lsEqual(TempNodeY,Temp。>ComNodeY))

{

Forward=Temp->Next：

DeleteNodeFromMCPTPtr(Temp->ComNodeX，Temp->ComNodeY’&MCPTPtr)；

Temp=Forward；

}

else Temp=Temp->Next；

CPTTemp=CPTP仃；

while(CPTTemp 12NULL)

if(1sEqual(CPTTemp->ComNode，TempNodeX)I『

IsEqual(CPTfemp->ComNode，XempnodeY))

{

CPTForw”d=CPTTemp->Ne)(t：

DeleteNodeFromCPTPtr(CPTTemp->ComNode，&CPTPtr)；

CPTTemp=CPTForward；

}

else CPTTemp=CPTTemp->Ne)(t；

Flag=false；

for(int i=0；i<MidComAttrNum；i++)

if(MidList[i]．Num+TempNode．Num<=Border_K)

{

Flag-=true；

break；

)

if(!Flag)

(

ComAt_crList[ComAttrNum]Num=TempNode．Num；

for(intj=0；j<TempNode．Num0++)

ComAttrList[ComAttrNum]．ComNode[j]2TempNode ComNode[j]；

ComA_【trNum++：

)

else



兰塑三些茎：銎丝苎 堕墨!!兰坚!：堡兰型里!坌耋堡型塑坌垡塑

{

MidList[MidComAttrNum]．Num=TempNode．Num；

for(int i=0；i<TempNode．Num；i++)

MidList[MidComAttrNum]．ComNode[i]2TempNode．ComNode[i]

MidComAttrNum++；

CalAllConditionPro(TempNode，0，O)；

for(intj=0；j<MidComAttrNum；j++)

if((MidList[j)．Num+TempNode．Num<=Border_K)&&

!IsEqual(MidList[j]，TempNode))

CalAllProBetweenTwoComAttrs(MidList[j]，TempNode，0，o)

}

}

}

if(MidComAttrNum==1)

{

ComAttrList[ComAttrNum]．Num=MidList[0]．Num；

for(intj20；j<MidList[0]．Nm0++)

ComAttrList[ComAttrNum]．ComNode[j]=MidList[0]．ComNode[j]；

ComAttrNum++；

)
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