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所谓分类器是一个函数 ，(z)，它给需要分类的实 

例 z赋予类标签 c ∈c(j=1，2，⋯ ，tla)，实例 z由一组 

属性值 a --，n。描 述 ，c是类变量 取有限 个值，可看 

成有限个元素的集音。进行分类首先要构造～十分类 

器．从预先分类的实例进行有导师学习井建立分类器 ． 

是机器学 习的中心问题 之～ 已有的分类器如决策树、 

决策表 ，神经网络、决策 圈和规则等，都可 以看成不 同 

的面数 表示法 。贝时斯分类嚣 指的是基于贝时斯 学习 

方法的分类器 ． 

1 最大后验假设(MAP)和优化贝叶斯分类器 

在观察到数据之前 ，根据背景 知识或经验确定某 

十 假设空间 中的假设 h成立的概率 P( )，秫为 h 

的先验概率。D 为训练 数据集合 ．在投 有关于哪个假设 

成立的知识而观察到的D的概率，称为 D的先验概 

率 ，记为 P(D)。在假设 h成立的条件下观察到 D的概 

率记为 P(DÎ)。在观察到训练数据 D 的条件下，假设 

h成立的概率 P(h JD)称为 h的后验概率 。后验概率反 

映了训 练数据对假设成立概率的影响，它是依齄 于 D 

的。已知 P(h)、P(DIh)和 P(D)，贝叶斯定理提供了计 

算一个假设 h的后验概率 的方法 ，因而成为贝叶斯学 

习的基石 

P(hID)=P(DIh)P(̂)／P(D) 

通常．学习的任务是：对于给定观察数据 D．在 

中发现最可能的假设 h∈H。任何这样的具有最大可 

能的假设称为最大后验 (MAP，maximum a posteriori) 

假设 ，记为 m̂P： 

／JA．p~ 熙  ‘ {。) 

￡ xP‘。Ih)P( ／P(。) 

x尸(。th~e(a) (” 
在没有任何背景知识的情况下 ，可 以假定 中所有的 

假设有相 同的先验 。于是要想找到 最可能 的假设 ，在 

(1)式中仅仅需要考 虑 P(DI h)．P(DIh)称为给定 h 

时数据 D 的似然 。任何使 P(DÎ)最大的假设 称为最 

大似然(ML—n1a缸miAm likelihood)假设 hⅣ ： 

 ̂ 兰a gmaxP(DIh) (2) 

与学 习问题不同 t分类问题 的提法是：皓定训练数 

据，求新 实 例的 可 能 的分 类。可 以对 新实 例 应 用 

MAP假设来 回答这个问题 ，不过用优化 贝叶斯分类可 

以得到更好 的结果 。所谓优化 贝叶斯 分类以各 自假设 

的后验为权值 ．综合所有的假设的预测 ，来得到新实例 

的分类。设 新实例 的分类取某个类集台 C的任何一十 

值 那么新实例分类为 c 的概率是： 

P(cJID)墨厶 P(c Ih．)P( ID) 
∈ 

新实例的优化贝叶斯分类是使得 P(c．ID)取最大值的 

J： 

n  

r gm a 离P(c；Î 『̂tID) “) 
按照(3)式对新实例进行分类的任何系统称为优化贝 
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叶斯 分类器。给定数据 集台 D 假设空 H 和所有假 

设的先验概率 ．在新 实例属于吾个类的慨率中．这个方 

法取 其中概率最 大的娄作 为 确的分类 = 

J般说来 ．使用相同∞假设空间和先验 ．儿叶斯 优 

化分 类优于其他分类方法 它还有一个独特的忡质 它 

的预测可以对应于不属于 假设空I司的假设 

2 朴素贝叶斯分类器 

朴索贝叶斯分类器是一个简单、有数而且 在实际 

使用 中很成功的分类器 ，其性能可 与神经 嘲络 、决策 

树分类器 (例如 c4．s)相比．在某些场台优于其他分类 

器 

设 有变量集 u一{A “，A ，C}，其 中 A]，⋯．A 

是 实例的属性变量．c是取 个值的类变 量 假设所 

有 的属性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 ，就得到朴素的贝叶斯 

分类器。 

分类问题描述为 ：给定 一组 训练例 D --．D ，其 

中 D·( =1，2，⋯，P)由 中的变量组 ( -，⋯． ，c】 

的一组值描述 给定一个新的具有属性 -- 的实 

例 ，判别这个新实例 的类别 。 

使用朴 素贝叶斯分类器进行 分类的做法是 ：通过 

概率计算 ，从待分类的实例的属性值 n --， 。求出最 

可能 的分类 目标值。即计算各类 ∈C对于这组属 性 

的条件概率 P( ld]，⋯．n．)，其中 J一1．2．⋯ 并输 

出条 件概率最大的类标签作为 目标值。应用rj!叶斯定 

理和条件独立假设 ； 

一．-． 一  赢  

P( ) 旦f(“ 
其中 是正规化常数 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邶 

c
．~s=argmaxP(c )-YiP(a,lfJ)c， (4) 

c } 。 I。 l 

其中 c邶表示朴素贝叶斯网络输 出的 目标值 ，常数 可 

以省略 。通 常(4)式也作为朴素贝叶斯 分类器的定义 。 

实际计算时．(4)式 中的项 P(c )可 以通 过计算训练例 

中 q 出现的频率来估计 。P(a．I ，)的数 目等于属性的 

数目乘以目标值f即类)的数目，也可以通过计算训练 

例中出现的频率来估计 。 

朴素贝叶斯分类器存在的问题是需要 一个很强的 

属性之间条件独立的假设 ．而这个假设 在许多问题 中 

并不成立 妇果在这些问题中忽视这一点 ，理应会引起 

分类的误差 。用图模型来表示时 ．朴素贝叶斯分类器就 

是一种特殊的贝叶斯网络 ，髂为朴素贝叶斯网络 能否 

去掉这个假设 ，用一般的贝叶斯网络作 为分类器而得 
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到更好的分类器呢?这就导致 r用 般的贝叶斯 矧络 

作为分类器的研究 

5 贝叶斯网络分类器 

一 般 的贝 叶斯 网络表 示 r变量 集 U一 {x．．·， 

X }的联合概率分布 

P(X ·⋯rX )一里f(x·Inx,) (5) 
其 中 表示父节点 也就是说 ，属性变量可以有 一个 

以上的父节点，因而属性变量之间的依 帻关系可 得 

到表示 这里 +学 习贝叶斯网络 的问题 描述为 ：给定 

中的一组实例构 成的训练集合 D一{m，⋯ ，“ }，找到 
一

个与 D 匹配 最好的网 络 B。这样 +学习 见升斯 网络 

的问题转化为优 化同题 ．这时类变量和属性变量不加 

区别 。 

实际处理这个问题的方法是在可能的网络构成的 

空间中进行启发 式搜索 搜索成功的关键 是确 定一个 

台理的评 分函数 ．评价 网络对训练数据 的匹配程度， 

指导搜索。有两种主要的评分函数 ：贝叶斯评分函数和 

最 小长度 原理 (MDL--minima[descrLption length)评 

分 函数。它们是渐进正确的，即随着样本数 目的增加 + 

得分最高 的阿络 将任意逼近样车的概率分布。下面讨 

论采用 MDL评分函数学 习贝叶斯网络的一些结果 

用 MDL(BID)表示给定 训练数据集 D时 ，贝叶 

斯网络 B的 MDL评 分函数 ，那么 

MDL(BlD)一]／Z·IogN lB}一LL(BlD) (6) 

其 中jBI表示网络参数的个数，I／2·IogN 是网络每一 

个参数使用的比特数 (信息单位 )。第 一项表示网络 

的描述长 度，即描述网络需要的比特数。第二项是给定 

D 时 B的对数似然函数 ．它表示基于概率分布 P ，描 

述 D所需要的比特数： 
N 

LL(BID)一∑1。g( (*】】 (7) 
r 1 

对数似然 的统计含义是 ：对数似然越高 ．B对数据集 D 

中的概率 分布的拟台就越好． 

使用以上方法 +可 以从训练数据集台得到一个表 

示变量 A]，⋯ ，A ，c的联台概率分布 P(A _-IA．．c】 

的贝叶斯网络 B，然后用它作 为分类器对新 的实例进 

行分类 ．设新的实例的属性集为 ．⋯ ，计算后验概 

率 P( ．⋯ ，n．】，其 中 ∈C，并 以有最大后验 概率 

的类标签作为输 出。这 个方法分樊的性能取决于贝叶 

斯网络学 习的渐进正确性，即给定大的数据集 ，学习得 

到的网络 能以小的误差逼近领域变量的概率分布。 

Nir Friedman等 人用美国加州大学的 Irvine知识 

库 的25个数据 库的数据对这 个闷题进行 了深入 的研 

究 实验表明 ，对 于某些数据 集台．贝叶斯 网络分类器 

的性能明显优于朴素贝叶斯分类器 ，而对另一些数据 
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集台．则不如朴素m叶斯丹粪器 ．主要丧现在分类的准 

确悱 下降 也 就是说 ，实际应用时 可能遇到这样 的 情 

况：学 习过程得到 MDL评分根好的 络 作为分类器 

的性能却很差。究其原 ．是 当变 量属性增 多时 类变 

量对于 属性变量的条件概率的偏差在 MDI 评分函数 

中反映迟钝 ，而过 对丹娄却有决定意义 这使得贝叶斯 

网络分 类器在属性很多时性能变差。实验表明，当超过 

15十属性时，贝叶斯 网络 分类器的性能不如朴素贝叶 

斯分类器 对这些网络做深入分析的结果显示 在两个 

数据库 E表现相 当差 的网络 对分类有影 响的相关属 

性的数 目相当小 。在数据库包含的35～36十属性中 ．分 

类器 在进行分类时只依赖于其中的5十属性。 

所谓相关属性 的划分基于“马尔科夫毯 概念 马 

尔科夫 毯的定义是 ：在一十给定的 网络结构 G中，变 

量 x 的马尔科夫毯包括 x 的父节点(双亲)、X的子女 

节点和 x 的子女节点 盯父节点。马尔科夫毯中的节点 

有如下重要的性质 ：给定变量 x 的马尔科 夫毯 ，x条 

件独立于网络中的其他变量 。即 x 的条件概率分布 只 

依赖于马尔科夫毯中的节点 。而不依赖于 网络中在马 

尔科夫毯以外的节点。 

也就是说 ，一般 的贝叶斯 罔络在分类时进行了特 

征选择 ，只检 查类变量 C的 马尔科夫毯 中的属性 (节 

点)，而恕略了其他属性 。通常这样做是有用的 ，被忽略 

的确实是与分类无 关的属性 。可是 ，正像 实验所表明， 

选样做也可能忽略了对于分类至奖重要的属性 

4 扩展的朴素贝叶斯网络分类器 TAN 

基于 上分析结果，Nir Friedman等提 出了扩展 

的朴素 贝叶斯 网络分类器 ，其基本思 想是 在朴素贝叶 

斯分类器的基础上 在属性之间增添连接弧，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 ．到 ，的扩展孤表示属性 对分类 

的影响也取决于 ．的值 。可能有这种情况 ：待分类实 

例的属性值 和 d．对 分类的影响都不大 ，P(d l c)和 

P( l c)的值低 ，但 P<d l 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 的概率，而扩展 

的贝叶斯网络分类器却可以避免这～点 

如何增添 一组最好 的扩展 弧是 一十难处理的 问 

题 ，囡为这相 当于学习 类变量 C为 根节点的最好的 

贝叶斯网络。为了解良这个问题，Nir Friedman等对增 

舔扩展孤加以某些限制 ，提出一种“树扩展朴素贝叶斯 

网络”<tree—allgmelIted ha1ve BayesJan network)作为 

分 类器 ，简称 TAN。这种网络中 ，类变 量没有父节点， 

每一个属性变量 娄变量和最多一个属性变量为父节 

点。于 是．每一个属性变量可 有一个指向 自己的扩展 

弧 。这种网络具有 扩展 的朴素贝叶斯 网络分类器 的优 

． f如计尊的简 单性 和鲁捧性等】，性能优于朴索 叭叶 

斯 分娄器，而且可 通过有效的学习来建立 ． 

学 习 TAN 分类器 是 一个 人机交 的过 程 其方 

i土基于】968年 c1 。w和 IJ【u提 出的学习树结构的 儿叶 

斯 削络的方法 该方法将构造最 大似然树的问题 简化 

为 在 个 中寻找最 大权重跨 度(．spanning)树的 问 

题 ，使得所选择的弧构成 一颗树 ，而且附属于选择弧的 

权重之和为最大 这个算法使用互信息函数 

州 删 )= 蹦  l。g 
。 l L^ ⋯ 』 

来衡 量属性 提供给属性 y的信息量 构造 TAN讣 

类器的过程使用条件互信息函数 ： 

c ；YIZ)~置P( ．Z)l 
代 替 Chow和 Liu方法中的互 信息函数 条件互信 息 

函数衡 量的是 当属性 z的值 已知时 ，属性 x提供给属 

性 y的信息量 。TAN分类器构造过程如下： 

(1)通 过训练 集计算 属性对 之 间的条件 互 信息 

， D<̂  A IC)·c≠，。 

(2)建立一十 以 ·，d 为顶点的完全无 向囤 ． 

顶点 A，到 A，标以权重 (A．；A lc)。 

(3)建立一十最大权重跨度讨。 

心)选择一十根结点，将所有边的方向设置成 由根 

结 点向外指 ，把无向树转换为有向讨 

(5)增加一十类变量结点 c+并 加上从 c到每一 十 

属性结 点  ̂的弧。 

建立最大权重跨度树 的方法是 ：首先把边接权重 

由大到小排序 ，之后遵 照被选择的边不能构成 回路的 

原则 ，按 照边的权重 由太到小的顺序选择边 。选样 由所 

选 择 的逍构成 的树便是最 大权重跨 度树 Nit Fried 

man等证 明 ．这样得到 的 TAN 贝叶斯网络具 有最大 

似然 ．而 且计算的时间复杂度为 O(n。·Ⅳ)，其中 是属 

性 的个数。Ⅳ 是实例 的个数。 

TAN贝叶斯网络的一十扩展是多网分类器 ，即将 

数 据集合按照不同的 类分组 ，对不同的类增添不同 的 

扩展弧和不同的讨结构 ，对每一十类 都建立一个关 

于属性变量 ，⋯， 的 贝叶斯 网络，称 为 cJ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。 

5 朴素贝叶斯分类器的提升 

提 高朴素 贝叶斯分 类器的性能 的另一种方 法是 

“提升”(Boosting) 提升是一种通用的方法 t由 Freund 

和 Schapire于1995年提 出，其主要 思想是从训练例学 

习一系列的分类器，每一个分类 器根据前一个分娄器 

错误分 类的实捌 ，对训练例的权重进行修正 t再学 习新 

的分 类器 例如 ．学 习得到分 类器 H。后 ，将 其错误 分 
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类的训练例的杈重提高 然后再从改变权 重的训练例 

中学 习下 一十分类器 ．．．此过程重复 了1欢 ．最后得 

到的丹 类器辅 出各个 H 的输 }H的加扳平 均 投莺对 

应于 H 在其训练集的分类准确悱。算法如下 ： 

令权 重 一1 N，其中 =1．⋯．Ⅳ 是 实例 的序 

号 了1为循环次数 ，f一1到 了1执行： 

*对于权重 “，建立假设 H 一[O．1] 

*令 H川的误差为 ￡ 一￡ 1f Jly，--h" f ，)I 
t 。 1 

*夸 =￡“ ／(1一E )且 。+ 一 ( 。) ．其中 

r=l—I 一  ̂( ．)} 

*正规化 1I十“使得它们的和为 1．0 

假定每一十独立的分类器都是有用的，即 d0． 

5。那么 卢“’<1，且当 Iy．一 “( )I增加时 ‘+”也增 

加 实验表明 ，只要增加错误 分类实例 的权重 ，改变其 

他细节对 算法 的结果没有 影响。因此 ，Freund等建议 

最后组合假设取 ： 

， ， 、 1 

面 

其中单独分类器的线性组台为： 

⋯
∑ (1ogl／~⋯)H⋯‘ ) 

⋯ ∑：，logl／~m 
提升的朴素贝叶斯分类器的性能一般说忧于 已经 

发表的使用其他学习方法的最好的结果，起码与之相 

当。提 升算法的时间复杂度为 o(r， )，其中 r，是提升 

的攻数 ，c是训练侧的个数，厂是属性的个数 。 

小结 贝叶斯分类器性能忧于或相当于其他分类 

器 ，具有语义明确和容易理解的忧点 其中朴素贝叶斯 

分类器虽然做 r～个根强的关于属性之间相互条件弛 

立 的假设 ，而且这 个假设在实际问题中往往不能满足． 

但 是在实际应用中却取得 r引人注 目的成功 其性 能 

可 必同 C4 5相比 当类变量的属性值较多时 ，结 构无 

约 束的一般 的贝叶斯 网络作 为丹 类器 ．分类 的准确性 

下降 寻找更合理 的评分 函数是 个有待研究的问题。 

树扩展朴素贝叶斯网络 TAN对朴 素贝叶斯 分类器作 

丁改进 ，允许属性变量 另一个属性变量为父节点 ，取 

消 了属性之间相互条件独立的假设，其性能优于朴素 

贝 叶斯 分类器。提升算法对朴素贝叶斯分类器也有较 

好的效果。 
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(上 接 第82面) 

让 = do nothing r去掉 因果机制 x(Pa(x)，主)(只是 

在规范影响图中不标 出因果机制 )，那么得到的就是 因 

果罔．我们只考虑对 D响应 的机会变量 (对 D不响应 

的机会变量 ，我们认为它不具有我们讨论的因果机制 

或者说因果关系)-我们通过构造规范影响图可以得到 

因果网络结构，利用因果网络结构进行因果定性分析。 

如果具有机制独立性假设、组件独立性假设、参数独立 

性假设、参数模块性假设及似然等价性假设，我们就可 

以用学习非固果网络参数和概率分布的方法学 习因果 

网的参数和概率分布 ，干lf用概率联合分布进行 因果定 

量分析。 

结柬语 因果关系理论无论在数据分析还是预测 

中都是非常重要的，因果关系是相互关联的变量中最 

强的一种关系．贝叶斯因果分析的理论还不够成熟，还 
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需要进一步的理论探讨和实验控验 。 
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