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摘 要： 在最大相关最小冗余（ｍＲＭＲ）属性选择方法的基础上，通过设置一个调节因子来改变类别相关性在属
性选择中的影响程度，解决ｍＲＭＲ方法易于引入冗余属性的问题，提出一种类相关性影响可变选择性贝叶斯分类器
（ＣＣＲＩＳＢＣ）．为克服人为指定属性个数易于导致的分类结果随意性，采用贝叶斯信息准则来自动确定最优属性个数．
为使ＣＣＲＩＳＢＣ能够处理含有连续变量的数据集，提出等频类别依赖最大化离散化方法，具有分类准确率高和离散化
时间短的优点．ＵＣＩ数据集的实验结果表明，本文方法能够有效处理离散和连续高维数据的分类问题．
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１ 引言

分类是机器学习和数据挖掘中一个重要的研究内

容，分类就是生成一个分类模型或函数，然后用该模型

把数据库中的数据项映射到某一给定类别中，从而预测

出未知数据所属类别．朴素贝叶斯分类器（Ｎａｉｖｅ
ＢａｙｅｓｉａｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）是一种非常简单、有效的分类
器，其性能可以与神经网络、决策树相媲美［１］．但是，朴
素贝叶斯分类器具有很强的限制条件，即条件独立性假

设，这一假设同现实世界不相符合，限制了其在实际问

题中的进一步应用．为此，国内外学者提出了各种改进
方法．

选择性贝叶斯分类器（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，
ＳＢＣ）是一种有效的改进方法，它通过属性选择的方法，
选择出部分具有较好独立性关系的属性结点，然后在选

择出的属性子集上构建朴素贝叶斯分类器，从而改善分

类效果．属性选择的方法主要分为包装法和过滤法．
Ｌａｎｇｌｙ和 Ｓａｇｅ提出了基于包装法的选择性朴素贝叶斯
分类器［２］，利用包装法选择出部分具有较好属性独立关

系的子集．但是，包装法依赖于某种或多种机器学习算
法，虽然能够有效提高分类准确率，但是计算复杂性大、

效率低，不能很好地应用在高维数据上［３］．过滤法独立
于机器学习算法，分类效果一般，但是计算代价小、效率

高，能够很好地处理高维数据，比包装法有着更广泛的
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适用性［３］．在过滤方法中，基于互信息的属性选择是一
种应用较为广泛的降维方法，已被人们成功地应用在

各种分类问题中．在互信息的基础上，Ｙａｎｇ等提出了互
信息最大化（ｍａｘＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｍａｘＭＩ）的属性选择
方法［４］．但是ｍａｘＭＩ不考虑已选属性间的相关性，所以
属性间的冗余性较大，难以获得较高的分类精度．为
此，Ｐｅｎｇ等提出了最大相关最小冗余（ＭａｘｉｍｕｍＲｅｌｅ
ｖａｎｃｅａｎｄＭｉｎｉｍｕｍＲｅｄｕｎｄａｎｃｙ，ｍＲＭＲ）的属性选择方
法［５］，用二维互信息近似估计高维互信息，应用于贝叶

斯分类器上有很好的分类效果．但是，由于 ｍＲＭＲ方法
是根据类别互信息和属性间互信息的差值来进行属性

选择的，因此，通常会引入冗余属性．为此，在最大相关
最小冗余属性选择方法的基础上，通过设置一个调节

因子来改变类别相关性大小在属性选择中的影响程

度，从而消除冗余属性以选择出更加符合朴素贝叶斯

条件独立性假设的属性结点．对于以上属性选择方法
无法确定最优属性个数的问题，提出一种基于贝叶斯

信息准则的最优属性个数自动确定方法．另外，为使贝
叶斯分类器能够处理连续数据，将类别属性依赖性最

大化和等频离散化方法相结合，提出一种等频类别依

赖最大化的方法对连续数据进行离散化处理．

２ 选择性贝叶斯分类器

２１ 朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器建立在一个类条件独立性假设

（朴素假设）基础之上：给定类结点（变量）后，各属性结

点之间相互独立［６］．朴素贝叶斯分类器的分类过程如
下：设 ｃ表示类结点，ｃ有ｑ个不同取值ｃ１，…，ｃｋ，…，
ｃｑ，即 ｑ个不同类别；ｘ＝｛ｘ１′，…，ｘｌ′，…，ｘｎ′｝是属性变
量 Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｌ，…，ｘｎ｝的具体取值．假设类结点的先
验概率为 ｐ（ｃｋ），由朴素假设，概率 ｐ（ｘ｜ｃｋ）的计算可以
简化为：

ｐ（ｘ｜ｃｋ）＝ｐ（ｘ１′，ｘ２′，…，ｘｎ′｜ｃｋ）＝∏
ｎ

ｌ＝１
ｐ（ｘｌ′｜ｃｋ） （１）

由贝叶斯定理，类结点的后验概率为：

ｐ（ｃｋ｜ｘ）＝
ｐ（ｘ｜ｃｋ）ｐ（ｃｋ）
ｐ（ｘ） （２）

分类的主要目标是求在给定待分实例的条件下类别的

后验概率，即选择后验概率最大的类别作为该样本的

类别．ｐ（ｘ）对于所有的类为常数，ｐ（ｃｋ）为类的先验概
率，于是计算的主要目标是求 ｐ（ｘ｜ｃｋ），ｐ（ｘ｜ｃｋ）可由式
（１）求出．

尽管朴素贝叶斯分类器结构简单，分类效果良好，

但是在面对一些具有冗余属性的高维数据集时，其分

类效果明显降低．选择性贝叶斯分类器可以通过属性
选择的方法，选择出类相关性较大，冗余性较小的属

性，从而降低数据维数，提高分类准确率．
２２ 互信息最大化选择性贝叶斯分类器

互信息最大化选择性贝叶斯分类器（ｍａｘＭＩＳＢＣ），
使用 ｍａｘＭＩ的方法进行属性选择，即从原始的属性变
量 Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｌ，…，ｘｎ｝集合中选择出它的一个子集
Ｓ＝｛ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｍ｝来构成一个新的属性子空间，其
中 ｍ＜ｎ．ｘｌ是Ｘ中的某一属性结点，Ｉ用来表示结点
间的互信息，则原始属性空间的互信息为：

Ｉ（Ｘ；ｃ）＝∑
ｎ

ｌ＝１
Ｉ（ｘｌ；ｃ） （３）

互信息最大化属性选择方法的基本思想是：选择

出的属性子集应该尽可能多地提供关于类别的信息，

即使 Ｉ（Ｓ；ｃ）最大化［４］．因此，ｍａｘＭＩ准则可表示为：

ｍａｘＤ（Ｓ，ｃ）＝ １
Ｓ ∑ｘｉ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ；ｃ） （４）

式中，ｘｉ表示属性子集Ｓ中某一属性结点，｜Ｓ｜表示选
择出的属性子集 Ｓ中属性结点的个数，Ｄ表示ｍ个属
性结点同类结点间互信息的均值．

由式（３）可以看出，要使 Ｉ（Ｓ；ｃ）达到最大，只要选
择 Ｉ（ｘｌ；ｃ）的值最大的前 ｍ个属性来构成集合Ｓ即可．
２３ 最大相关最小冗余选择性贝叶斯分类器

互信息最大化属性选择方法只考虑了属性与类结

点间的相关性，而没有考虑属性间的关联，所以得到的

属性结点中会包含大量的冗余结点．当两个属性结点
间相关性很大时，我们称其中的一个属性结点为冗余

结点，此时去掉这个冗余结点可以降低计算复杂度，同

时对分类效果不会有太大的影响［５］．基于 ｍＲＭＲ方法
的选择性贝叶斯分类器（ｍＲＭＲＳＢＣ）将类别相关性最
大同属性间冗余性最小这两种属性选择方法相结合，

既考虑了类别的作用，也去掉了部分冗余属性．最大相
关准则表示法同式（４），最小冗余准则表示方法如式
（５）．

ｍｉｎＲ（Ｓ）＝ １
｜Ｓ｜２∑ｘｉ，ｘｊ∈Ｓ

Ｉ（ｘｉ，ｘｊ） （５）

式中，ｘｉ和ｘｊ表示Ｓ中任意两个属性，Ｒ表示选择出的
属性间的独立性．将式（４）和（５）相结合，即可得到
ｍＲＭＲ准则：

ｍａｘφ（Ｄ，Ｒ）＝Ｄ－Ｒ （６）
式中，φ用来增量式地选择同类结点相关性较大，而同

其他已选属性结点相关性较小的属性．
利用ｍＲＭＲ准则进行属性选择，通常采用递增方

式逐步获取，假设已经获得 ｍ－１个属性结点，则可以
通过式（７）选择第 ｍ个属性结点．

ｍａｘ
ｘｊ∈Ｘ－Ｓｍ－１

［Ｉ（ｘｊ；ｃ）－
１
ｍ－１∑ｘｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ（ｘｊ；ｘｉ）］ （７）

式中，Ｓｍ－１表示已经选择好的 ｍ－１个属性结点集合．
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３ 类相关性影响可变选择性贝叶斯分类器

３１ 类相关性影响可变的属性选择方法

ｍＲＭＲＳＢＣ能够得到同朴素贝叶斯分类器的类条
件独立性假设比较符合的属性结点．但是，在进行属性
选择的过程中，ｍＲＭＲ方法选择出的是类互信息同属性
间互信息的差值最大的属性结点．这种方法会引入部
分无关和冗余结点，即差值很大、类别相关性很小或属

性间冗余性很大的结点．由于类结点同属性结点的相
关性远大于属性结点之间的相关性，所以无关属性出

现的可能性较小，主要存在的噪声结点是冗余结点．为
此，本文在ｍＲＭＲ的基础上，通过加入调节因子来调节
类相关性互信息的影响程度，提出一种类相关性影响

可变（ＣｈａｎｇｅｏｆＣｌａｓｓＲｅｌｅｖａｎｃｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅ，ＣＣＲＩ）选择性贝
叶斯分类器．利用ＣＣＲＩ方法来选择属性的计算方法如
下：

ｍａｘ
ｘｊ∈Ｘ－Ｓｍ－１

［αＩ（ｘｊ；ｃ）－
１
ｍ－１∑ｘｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ（ｘｊ；ｘｉ）］ （８）

式中，α为调节因子．为了消除差值引入的冗余结点，一
般设置α的取值范围为［０，１］，相当于在差值不变的条
件下降低类别相关性的影响程度．调节因子α可通过
交叉验证的方法计算得到：以分类准确率为评价标准，

在［０，１］内搜索得到全局最优参数．同时为了降低交叉
验证方法的计算复杂度，在进行参数选择的过程中，α
在［０，１］取值范围内每隔００５取一个值．在α值不同的
情况下，如果选择出相同的属性，那么将得到相同的分

类准确率，从而设置交叉验证的结果相同．
类相关性影响可变选择性贝叶斯分类器（ＣＣＲＩ

ＳＢＣ）的算法步骤：
步骤１ 初始化：将属性子集的初始值设为空集

，即 Ｓ← ，并确定 ｍ的取值；
步骤２ 确定α的取值：设置α＝［０，１］，每隔００５

取一个值．使用交叉验证的方法得到最优参数α；
步骤３ 确定最优属性子集 Ｓ：确定同类结点相关

性最大的结点为 Ｓ中第一个属性，使用式（８）依次选择
出剩下的 ｍ－１个属性；

步骤４ 在选择好的属性子集 Ｓ上构建朴素贝叶
斯分类器．
３２ 基于贝叶斯信息准则的属性个数确定

ＣＣＲＩ、ｍａｘＭＩ和ｍＲＭＲ方法能够进行指定数目的属
性选择，但是这种人为指定属性个数的方式将导致最

终的分类结果具有随意性．另外，通过多次实验尝试以
确定属性个数的方法不仅费时耗力，而且最终得到的

分类结果也不一定是最优的．
贝叶斯信息准则（ＢａｙｅｓｉａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）

通常被用来评估贝叶斯网络的结构模型，能够在很好

的拟合数据和模型的简洁性之间达到某种折中．这里，
给出一种利用贝叶斯信息准则来确定最优属性个数的

方法：使用ＢＩＣ测度判断是否在类结点和属性结点之间
添加弧，如果添加弧可以增加 ＢＩＣ评分，则表示这个属
性是有效的；反之，则删除该属性．Ｓｃｈｗａｒｚ给出了 ＢＩＣ
测度的具体计算公式［７］：

ＱＢＩＣ（Ｂ，Ｔ）＝ＬＬ（Ｂ／Ｔ）－
１
２ｌｏｇＮＤｉｍ（Ｂ） （９）

式中，Ｔ表示数据集，Ｂ表示贝叶斯网络结构，ＬＬ（Ｂ／
Ｔ）表示基于概率分布描述 Ｔ所需要的比特数的度量，
Ｄｉｍ（Ｂ）是贝叶斯网络的维度，Ｎ表示数据集中样本个

数，
１
２ｌｏｇＮ表示每一个参数使用的比特数．

基于ＢＩＣ的类相关性影响可变选择性贝叶斯分类
器的算法步骤：

步骤１ 初始化：Ｓ←ＣＣＲＩ（Ｔ，ｍ），即使用 ＣＣＲＩ方
法选择出 ｍ个属性结点；

步骤２ 用ＢＩＣ测度从初始子集 Ｓ中选择出使ＢＩＣ
评分增加的属性结点，最终确定属性子集 Ｓ′；

步骤３ 在选择出的属性子集 Ｓ′上构建朴素贝叶
斯分类器．
３３ 连续属性离散化

使用ＣＣＲＩ方法进行属性选择只能处理离散数据
集，对于含有连续变量的数据集需要进行离散化处理．
另外，由于 ＣＣＲＩ方法需要处理高维数据集，所以在离
散化过程中要求离散化后的属性值的种类尽可能少，

同时也要保持信息丢失尽量小．
为了简化分类任务和提高分类精度，Ｋｕｒｇａｎ等提出

类别属性依赖最大化（ＣｌａｓｓＡｔｔｒｉｂｕｔｅＩｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｔＭａｘｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＡＩＭ）离散化方法［８］．它主要使用 ＣＡＩＭ准则来
测试离散化后的属性同类别结点间的互信息，ＣＡＩＭ值
越大，说明类别依赖性越大，分类效果越好．表１描述了
经过离散化后的属性 ｘｌ．

表１ 离散化后的属性 ｘｌ取值表

类别
区间

［ｄ０，ｄ１］ … （ｄｒ－１，ｄｒ］ … （ｄｅ－１，ｄｅ］
类总数

ｃ１ ｗ１１ … ｗ１ｒ … ｗ１ｅ Ｍ１＋

  …  …  

ｃｋ ｗｋ１ … ｗｋｒ … ｗｋｅ Ｍｋ＋

  …  …  

ｃｑ ｗｑ１ … ｗｑｒ … ｗｑｅ Ｍｑ＋

区间总数 Ｍ＋１ … Ｍ＋ｒ … Ｍ＋ｅ Ｍ

ＣＡＩＭ值的计算方法如下：

ＣＡＩＭ（ｃ，（ｄ，ｘｌ））＝
∑
ｅ

ｒ＝１

ｍａｘ２ｒ
Ｍ＋ｒ
ｅ （１０）
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式中，ｄ表示对应于属性ｘｌ的离散化变量；ｅ表示离散
化后属性取值个数；ｗｋｒ是属于第ｋ类，在区间（ｄｒ－１，ｄｒ］
内的样本总个数；Ｍｋ＋是属于第 ｋ类的样本总个数；
Ｍ＋ｒ是属于第（ｄｒ－１，ｄｒ］区间内的样本个数；ｍａｘｒ是在
第ｒ列中所有ｗｋｒ中的最大值．

ＣＡＩＭ离散化方法将每个属性的样本从小到大排
列，合并取值相同的样本，取每两个相邻样本值的中点

作为待测试的划分点［８］．ＣＡＩＭ离散化方法存在的主要
问题是离散化的时间太长，无法处理样本量过大的数

据集．
等频离散化方法（ＥｑｕａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ，

ＥＦＤ）是一种比较简单的离散化方法，其离散化思想是：
按等区间大小的原则（即每个区间上的样本个数相等）

进行离散化［９］．ＥＦＤ离散化方法对朴素贝叶斯分类器有
较好的分类效果，这主要是由于一般假设数值型数据

具有 ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，而 ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布完美的聚合性使得
使用离散化的朴素贝叶斯恰当地估计了属性的分

布［１０］．但是，它需要人为地设定离散化后区间的个数，
具有任意性，无法确定产生多少个区间是最好的．

结合 ＥＦＤ和 ＣＡＩＭ离散化方法的优点，本文提出等
频类别依赖最大化（ＥｑｕａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｌａｓｓＡｔｔｒｉｂｕｔｅＩｎｔｅｒ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＦＣＡＩＭ）离散化方法．ＥＦＣＡＩＭ离
散化的主要思想是：首先，用 ＥＦＤ方法确定待选的划分
点；然后，使用 ＣＡＩＭ的评分准则从待选划分点中挑选
出一定数量的最优划分点．

ＥＦＣＡＩＭ离散化方法的计算步骤如下：
步骤１ 初始化：设置每个区间的样本个数为 ｕ，

最大划分点个数为 ｔ；
步骤２ 将属性 ｘｌ的样本按从小到大排列，按每个

区间样本个数 ｕ来确定每个区间；
步骤３ 将取值相等的样本合并到同一区间，设置

第二个区间以后的每个区间的最小值为一个划分点，

得到待选的划分点集合 Ｈ＝｛ｄ１，…，ｄｒ，…，ｄｅ｝；
步骤４ 从 Ｈ中选择 ＣＡＩＭ准则评分最大的划分

点 ｄｍａｘ，放入最优划分点集合 Ｈｂｅｓｔ中，Ｈｂｅｓｔ←ｄｍａｘ；
步骤５ 重复步骤３至划分点个数等于 ｔ；
步骤６ 确定最终的划分点集合 Ｈｂｅｓｔ，对属性 ｘｌ的

样本进行离散化处理．

４ 实验研究

４１ 数据集概况

ＵＣＩ上很多人工数据集和实验数据集被世界各地
相关领域的学者和专家用来进行机器学习、知识发现、

人工智能和概率统计以及其它领域算法的实验研究和

比较．选取６个具有代表性的ＵＣＩ标准数据集来测试贝
叶斯分类器的分类性能，它们分别为：Ｃｈｅｓｓ、Ｓｐｌｉｃｅ、

Ｓｅｍｅｔｉｏｎ、Ｍｕｓｋ、Ａｒｒ和Ｈｄｒ，其中包含２分类和多分类，连
续数据和离散数据，低维数据和高维数据．数据集的概
况见表２．

表２ 数据集概要

数据集 类别数 属性个数 属性类型 样本数

Ｃｈｅｓｓ ２ ３６ 离散 ３１９６

Ｓｐｌｉｃｅ ３ ６０ 离散 ３１９０

Ｓｅｍｅｔｉｏｎ １０ ２５６ 离散 １５９３

Ｍｕｓｋ ２ １６６ 连续 ４７６

Ａｒｒ ２ ２７９ 连续 ４５２

Ｈｄｒ １０ ６４９ 连续 ２０００

４２ 选择性贝叶斯分类器对比实验

实验分为两部分，首先测试调节因子α同分类准

确率之间的关系，说明类别相关性的影响程度对分类

准确率的影响．对 Ｃｈｅｓｓ、Ｓｅｍｅｔｉｏｎ、Ａｒｒ和 Ｈｄｒ数据集进
行调节因子α的测试，选择属性结点个数均为２０个，实
验结果见图１．图１中，黑色实心方块标记表明：与最优
参数α相对应的分类准确率，即 ＣＣＲＩＳＢＣ得到的分类
准确率；α＝１时对应的纵坐标的值即为 ｍＲＭＲＳＢＣ得
到的分类准确率．以 Ｃｈｅｓｓ数据集为例，ＣＣＲＩＳＢＣ和
ｍＲＭＲＳＢＣ的分类准确率分别为０９３０８和０８８４８．

由图１可以看出，并不是在α＝１的情况下分类效
果最好，这是由于利用 ｍＲＭＲ方法选择出的属性子集
中仍然包含有冗余信息．在ＣＣＲＩＳＢＣ中，由于调节因子
的调节作用可以得到最佳的属性子集，从而提高分类

准确率．分类准确率一般在α取值小于１的条件下得
到最优值，这说明在相对降低类相关性影响程度的条

件下，能够得到较好的分类效果．

分别采用ｍａｘＭＩＳＢＣ、ｍＲＭＲＳＢＣ和 ＣＣＲＩＳＢＣ对这
６组数据集进行分类，属性结点个数分别取 ５、１０、１５、
２０、２５和３０共６种情况，表３～表５给出了这３种选择
性贝叶斯分类器的分类准确率．在实验中，连续数据集
采用ＥＦＣＡＩＭ方法进行离散化处理．

１３６１第 ７ 期 程玉虎：类相关性影响可变选择性贝叶斯分类器



表３ ｍａｘＭＩＳＢＣ的分类准确率

属性个数 Ｃｈｅｓｓ Ｓｐｌｉｃｅ Ｓｅｍｅｔｉｏｎ Ｍｕｓｋ Ａｒｒ Ｈｄｒ

５ ０．８６７０ ０．９１１６ ０．２７０５ ０．７０６３ ０．７３８０ ０．８４３５

１０ ０．８８３６ ０．９４３３ ０．４４２２ ０．７９５３ ０．７６３２ ０．９０７０

１５ ０．８８５８ ０．９５６７ ０．５２１６ ０．７９８６ ０．７５４６ ０．９２７５

２０ ０．８８１７ ０．９６１１ ０．５３９６ ０．８２４６ ０．７５１８ ０．９４４５

２５ ０．８７８３ ０．９６１１ ０．６０７１ ０．８１０５ ０．７７１３ ０．９４７０

３０ ０．８７９２ ０．９６０２ ０．６３０８ ０．８３１７ ０．７６７２ ０．９４６５
均值 ０．８７９３ ０．９４９０ ０．５０２０ ０．７９４５ ０．７５７７ ０．９１９３

表４ ｍＲＭＲＳＢＣ的分类准确率

属性个数 Ｃｈｅｓｓ Ｓｐｌｉｃｅ Ｓｅｍｅｔｉｏｎ Ｍｕｓｋ Ａｒｒ Ｈｄｒ
５ ０．９２１５ ０．９１１６ ０．４４８８ ０．７８５１ ０．７７８９ ０．８５１０
１０ ０．８９９３ ０．９４４５ ０．４３８０ ０．８２９０ ０．７９８５ ０．９３９５
１５ ０．８９９２ ０．９５６７ ０．５９５１ ０．８４８０ ０．７９２２ ０．９４６５
２０ ０．８８４８ ０．９６１８ ０．６１３９ ０．８７４１ ０．７９４５ ０．９５１０
２５ ０．８８０８ ０．９６１１ ０．６６１６ ０．８９４７ ０．８０５８ ０．９５５０
３０ ０．８７３８ ０．９６１１ ０．７０６９ ０．８８３３ ０．７９６３ ０．９５０５
均值 ０．８９３２ ０．９４９５ ０．５７７４ ０．８５２４ ０．７９４４ ０．９３２３

表５ ＣＣＲＩＳＢＣ的分类准确率

属性个数 Ｃｈｅｓｓ Ｓｐｌｉｃｅ Ｓｅｍｅｔｉｏｎ Ｍｕｓｋ Ａｒｒ Ｈｄｒ
５ ０．９４０９ ０．９１１６ ０．５０２２ ０．８０５１ ０．７７０９ ０．９０３０
１０ ０．９２２４ ０．９４９５ ０．６５５９ ０．８５３９ ０．８２７４ ０．９４５５
１５ ０．９２２１ ０．９５８０ ０．７２６８ ０．８５４５ ０．８４１６ ０．９５４０
２０ ０．９３０８ ０．９６２７ ０．７７４０ ０．８７５１ ０．８４２１ ０．９６１５
２５ ０．９２７４ ０．９６１７ ０．７８４７ ０．８９４７ ０．８２２１ ０．９５６０
３０ ０．９０９９ ０．９６１４ ０．８０３５ ０．８８８７ ０．８２８４ ０．９５７０
均值 ０．９２５６ ０．９５０８ ０．７０７９ ０．８６２０ ０．８２２１ ０．９４６２

从表３到表５可以看出，互信息最大化的方法虽然

简单，但是分类准确率不够高．这说明仅仅选择同类结
点相关性最大的属性结点是不充分的，冗余结点的存

在降低了分类准确率．ｍＲＭＲ方法相比较 ｍａｘＭＩ方法有
着较好的分类准确率，但是仍然存在部分属性结点冗

余的问题，因此分类效果也不是最优的．ＣＣＲＩ方法有着
最好的分类准确率，可以最大程度地减少属性之间的

冗余性，同时也兼顾到了类别结点相关性的影响．
４３ 基于ＢＩＣ的选择性贝叶斯分类器对比实验

将基于贝叶斯信息准则的属性个数确定方法分别

应用于ｍａｘＭＩＳＢＣ、ｍＲＭＲＳＢＣ和 ＣＣＲＩＳＢＣ这３种选择
性贝叶斯分类器，即首先使用 ｍａｘＭＩ、ｍＲＭＲ或 ＣＣＲＩ方
法来确定初始子集 Ｓ，然后使用 ＢＩＣ测度进行属性结点
的确定．通过分类准确率和属性结点选择的个数两方
面来验证 ＢＩＣ测度进行属性结点个数确定的有效性．表
６给出了基于 ＢＩＣ的选择性贝叶斯分类器的分类结果，
其中分类准确率为十重交叉验证方法得到的平均值，

属性结点个数为十次实验的平均值．
由表６可以看出，使用 ＢＩＣ测度进行属性结点个数

确定是有效的．它在原有属性子集的基础上选择出了
同数据集拟合最好的属性，大部分数据集都可以得到

比较好甚至更优的分类准确率．ＣＣＲＩＳＢＣ能够在选择
较少属性结点的条件下，依然有着较高的分类准确率，

说明这种方法得到的初始属性结点集合比较优秀．ｍａｘ
ＭＩ和 ｍＲＭＲ两种方法得到的属性个数较多，但分类精
度不高，这说明了 ＢＩＣ评分不能消除冗余属性，所以不
能单独使用ＢＩＣ测度进行属性个数的确定．

表６ 基于ＢＩＣ的选择性贝叶斯分类器的分类结果

选择性贝叶斯分类器
Ｃｈｅｓｓ Ｓｐｌｉｃｅ Ｓｅｍｅｔｉｏｎ

分类准确率 属性个数 分类准确率 属性个数 分类准确率 属性个数

ＢＩＣＢａｓｅｄｍａｘＭＩＳＢＣ ０．８８１４ ２１ ０．９６０２ ３０ ０．６４１６ ３０
ＢＩＣＢａｓｅｄｍＲＭＲＳＢＣ ０．８９０２ １８ ０．９６１８ ２９ ０．６８３６ ３０
ＢＩＣＢａｓｅｄＣＣＲＩＳＢＣ ０．９２９３ １３ ０．９６２４ ２８ ０．８０４７ ２９

选择性贝叶斯分类器
Ａｒｒ Ｍｕｓｋ Ｈｄｒ

分类准确率 属性个数 分类准确率 属性个数 分类准确率 属性个数

ＢＩＣＢａｓｅｄｍａｘＭＩＳＢＣ ０．７６９５ ３０ ０．８３４４ ３０ ０．９４６５ ３０
ＢＩＣＢａｓｅｄｍＲＭＲＳＢＣ ０．７９６３ ３０ ０．８８８７ ２６ ０．９５０５ ３０
ＢＩＣＢａｓｅｄＣＣＲＩＳＢＣ ０．８４６１ １１ ０．８６７５ ２０ ０．９５６０ ３０

４４ 离散化方法对比实验

对Ｍｕｓｋ、Ａｒｒ和 Ｈｄｒ三个连续数据集分别用 ＥＦＤ、
ＣＡＩＭ和 ＥＦＣＡＩＭ三种方法进行离散化处理，然后采用

ＣＣＲＩＳＢＣ对离散化后的数据集进行分类．比较这三种
离散化方法对分类准确率和离散化时间的影响，表７给
出了实验结果．

表７ 不同离散化方法分类实验

离散化方法
Ｍｕｓｋ Ａｒｒ Ｈｄｒ

分类准确率 离散化时间（ｓ） 分类准确率 离散化时间（ｓ） 分类准确率 离散化时间（ｓ）
ＥＦＤ ０．７４０４ ０．８８ ０．７３６３ ０．７７ ０．９３４５ ４．５９
ＣＡＩＭ ０．８４２２ ９６．１１ ０．８１３８ ４９．３８ ０．９４５０ ７４８４．００
ＥＦＣＡＩＭ ０．８６２０ ２４．１４ ０．８２２１ ２９．７０ ０．９４６２ ２６９．０６
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由表７可以看出，由于 ＥＦＣＡＩＭ离散化方法结合了
ＥＦＤ和ＣＡＩＭ两种方法的优点，具有分类准确率高，离
散化时间短的优点．ＥＦＤ方法虽然实现起来比较简单且
花费时间较短，但是分类的效果不好，不能成为一个有

效的离散化方法．ＣＡＩＭ离散化方法主要存在离散化时
间长的缺点，这主要是因为待测划分点的个数比较多，

所以需要花费很长的时间进行最优划分点的选择．对
于ＣＣＲＩ选择性贝叶斯分类器，ＥＦＣＡＩＭ离散化方法有
着较好的分类效果．

５ 结论

选择性贝叶斯分类器通过属性选择方法，如最大

相关最小冗余 ｍＲＭＲ法，来选择出具有较好属性独立
性关系的属性来参与分类模型的学习．但是，由于
ｍＲＭＲ方法是根据类别互信息和属性间互信息的差值
来进行属性选择的，因此，通常会引入冗余的属性．为
此，通过给ｍＲＭＲ引入一个用于改变类别相关性在属
性选择中影响程度的调节因子，提出一种类相关性影

响可变选择性贝叶斯分类器 ＣＣＲＩＳＢＣ，同时采用贝叶
斯信息准则来自动确定最优属性个数，从而可以有效

减少冗余结点的个数和提高分类准确率．进一步，为使
ＣＣＲＩＳＢＣ能够处理含有连续变量的数据分类问题，将
属性依赖最大化和等频离散化方法相结合，提出一种

等频类别依赖最大化离散化方法，具有分类准确率高

和离散化时间短的优点．典型 ＵＣＩ数据集的实验结果
验证了所提方法的可行性和有效性．值得指出的是，交
叉验证法确定调节因子需要花费较多的时间，因此，在

今后的工作中将研究如何更加高效地选择合适的调节

因子以进一步提高 ＣＣＲＩＳＢＣ的分类性能．

参考文献

［１］蔺志青，郭军．贝叶斯分类器在手写汉字识别中的应用
［Ｊ］．电子学报，２００２，３０（１２）：１－４．
ＬｉｎＺｈｉＱｉｎｇ，ＧｕｏＪｕｎ．Ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎ
ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｃｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００２，３０（１２）：１－４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＰＬａｎｇｌｅｙ，ＳＳａｇｅ．Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎｏｆｓｅｌｅｃｔｉｖｅｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｓｉｓｃｏ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎＰｕｂ
ｌｉｓｈｅｒｓＩｎｃ，１９９４．３３９－４０６．

［３］赵军阳，张志利．基于最大互信息最大相关熵的特征选择
方法［Ｊ］．计算机应用研究，２００９，２６（１）：２３３－２３５．
ＺｈａｏＪｕｎＹａｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈｉＬｉ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｍａｘｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｍａｘｃｏｒｒｅｌａｔｏｎｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．Ａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００９，２６（１）：２３３－２３５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＹＹａｎｇ，ＪＯＰｅｄｅｒｓｅｎ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，
１９９７．４１２－４２０．

［５］ＨＰｅｎｇ，ＦＬｏｎｇ，ＣＤｉｎｇ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｔｕａｌｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ：ｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｍａｘｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ，ｍａｘｒｅｌｅｖａｎｃｅ，ａｎｄｍｉｎ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ
ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（８）：１２２７－１２３８．

［６］ＮＦｒｉｅｄｍａｎ，Ｄｇｅｉｇｅｒ，ＭＧｏｌｄｓｚｍｉｄｔ．Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉ
ｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９７，２９（２－３）：１３１－１６３．

［７］ＧＳｃｈｗａｒｚ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆａｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ａｎｎａｌｓｏｆ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９７８，６（２）：４６１－４６４．

［８］ＬＡＫｕｒｇａｎ，ＫＪＣｉｏｓ．ＣＡＩＭｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，１６
（９）：１４５－１５３．

［９］ＹＹａｎｇ，ＧＩＷｅｂｂ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｋｉｎｔｅｒｖａｌｄｉｓｃｒｅｔｉｚａ
ｔｉｏｎｆｏｒｎａｉｖｅｂａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００３，２６３７：５０１－５１２．

［１０］ＹＹａｎｇ，ＧＩＷｅｂｂ．Ｏｎｗｈｙｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｗｏｒｋｓｆｏｒｎａｉｖｅ
ｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅｓＮｏｔｅｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２００３，２９０３：３０９－４０６．

作者简介

程玉虎 男，１９７３年生于安徽淮南，２００５年
获中国科学院自动化研究所控制理论与控制工

程专业博士学位，现为中国矿业大学信息与电气

工程学院教授、博士生导师．主要研究方向为机
器学习和智能系统等．
Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｇｙｕｈｕ＠１６３．ｃｏｍ

仝瑶瑶 女，１９８７年生于江苏徐州，２００９年
获中国矿业大学学士学位，现为中国矿业大学控

制理论与控制工程专业硕士研究生，研究方向为

贝叶斯分类器．
Ｅｍａｉｌ：ｌｃｘｔｙｎｆ＠１６３．ｃｏｍ

王雪松 女，１９７４年生于安徽泗县，２００２年
获中国矿业大学控制理论与控制工程专业博士

学位，现为中国矿业大学信息与电气工程学院教

授，博士生导师．主要研究方向为机器学习、复杂
系统优化与控制、生物信息学等．
Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｕｅｓｏｎｇｃｕｍｔ＠１６３．ｃｏｍ

３３６１第 ７ 期 程玉虎：类相关性影响可变选择性贝叶斯分类器




