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Abstract In this paper We introduce the Boosting Naive Bayesian Learning The Naive Bayesian classi— 

fier provides a simple approach to discriminate chssification learning that has demonstrated competRive 

predictive accuracy On many learning tasks and it was broadly used in Data M ining field Boosting corn— 

hines the weak hypotheses such as Naive Ba yesian by summing~heir prohahilistic predictions On the re 

al world datasets，Bo osting Naive Bayesian method has generalized perfect performance than the best 

published result using any other learning method． 

Keywords Data mining．Naive Ba yesian，Boosting 

朴素贝叶斯是一种分类监 督学习方法 ]。在理论 

上．应用其前提为例子的属性值独立于例子的分类属 

性 ．这个前提在实际 应用中过于严格 ，常常得不到满 

足t即使是这样 ，在违反该前提的情况下 ．朴紊贝叶斯 

学习方法仍然取得了很大的成功 。 

近来t一种改进的朴素贝叶斯方法，增强 (Boost— 

gag)．受到广瑟 的关注．AdaBo ost方法口 是 其主要方 

法。当 Ad~Boost方法被 用于联合几个朴素贝叶斯分 

类器时．其在数学上等价于一个具有稀疏编码输^，单 

酶层节点 ．sigmoid激活函数的反馈型神经网络_】】 

增强型朴紊贝叶斯学习具有粮重要的优点 ：首先， 

改进后的朴紊贝叶斯分类器具有根好的概括能力。在 

针对真实世界的数据集情况下，该分类器比任何己知 

的方法包括反向传播学习算法、C4 5决策树等．给出 

了更好的测试精度。其次．这些分类器的学习效率非常 

高 ，蛤定具有 ，个属性值的 十训练例 ，其学习时间复 

杂度是线性的：o( )，这在所有的学习算法中是最快 

的．而且使用的常系数也很少 。 

1 朴素贝叶斯学习 

蛤定一十具有 十属性 的数据集 ．这 十属性值 

均为离散值 ．分类任务是预测测试集中每 一个例子的 

类别．给定一个具体的例子，其属性值从 到 谤例 

子属于某一十类 的概率 是 Pr(C=o fA ； ^⋯  ̂

山一 ·)。显然如果该倒子属于的某一十类的该概率值 

具有最大值，那么该例子就属于这十类 

根据贝叶斯定理 ； 

Pr(C—cIA L= A⋯ ^A ；dj)一 

·46· ． 

J ． 

堕筹 娶  Pr(c ) (1】A P工(Al等 l̂ ⋯ AJ— ̂ ) 。 ⋯  

其 中，Pr(C=c,)被称为背景概辜 ，可以很容易从训练 

数据集中得到。Pr(A 一4 A⋯^Aj—m)与任何一个 

都无关。这两个参数可以被认为是常量。 

如果属性值是独立的话 ．那么公式(1)可被写作 ： 

PC<C—oIAl一 ^⋯^血一 )一 

Pr(C篁 ) P(A= fC一‘) ⋯  
Pf( l=n】A ⋯ ^A 一̂n·) ⋯  

对训练集来说，公式<2)中的概率容易给出近似的 

计算， 

Cr(A IC= 一 意 (3) 
可见通过公式(3)对训练数据集求得相应的近似概率 ． 

就可以最终得出类的最大可能性的概率估计。该公式 

是算法的一个关键点。为了防止(3)式出现。的情况，当 

(3)式实际计算为0时，可以直接指定(3)式的结果为 

0．5／Ⅳ，这里 Ⅳ 为例子的总数 

假定只有两类t将这两类分别弥为0类和1类 到 

d 表示 一个给定测试集的属性； Pr(c：0)．b =Pc 

(C一1)二1—60；户，D=Pr(A~= JIC=0)；声J】=P工(A = 

fC一1)。则 ： 

p=Pr(C=1fA1= 】A⋯A山 一 )=(11户J ) 止 (4) 

= PC(C~0IA】=nIA⋯  ̂ 一̂ 』)一<Ⅱ户 )60／z (s) 

这里 z是一个固定常量。将上两式两边取对数后 

相减得 ： 

logp--logq= (2 logp —logp )+tog6】--logbo (6) 

_孛 
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这时 ．取 一[ogp 1一logp b—logb．一【0 0，则 

上式转化为 ： 
 ̂

log(1--p)／p=一 厶 w --b (7) 

在两边取指数 ，并且重新排列 ： 

P=I／E1+ 一 曼 一 ] (8) 
为计算该式，一般来说 ．假定属性 具 有 口( )个可能 

的属性值 ．那么当 ： 
一 [ogPr(A，=d IC一】1--logPr(A 一 Ic一。] 

1≤ ≤口( ) 

时 上式转化为 

Pr(C( )一 1)一 

(9 

c ∞ 
LJ 一 ， 

1I
)
⋯ 一  

这里，，是一个指示 函数 ：如果 为真 ，那么 ，( )一1， 

如果 为假 ，那么 ( 一O。 

在实际计算中上式 只需根据公式 (3)的思想即可 

得出计算结果。 

公式(10)实际描述的是一个具有 sigmoid型的感 

知器激活 函数。该 函数 分别 输入每一个属性 A 的 -O 

( )个可能的值。因此朴素贝叶斯分类器在特定输入场 

合上的表现能力等价于感知器。 

进一步的研究表明：朴 素贝叶斯分类器可 以被推 

广到针对数值属性的逻辑回归方法。 

在此考 虑公 式 43)，如果 A 具 有离散 值 ．那 么 

~ount(A，一 Ĉ一 )能眵从训练例中直接计 算出来。 

如果 A 是连续的数字值，那么就需要离散化该属性 

使用非监督离散化将该属性离散化到 个等宽度的 

区间 内 一般 一1O。也可 以使用更复 杂的离散化方 

法如监督离散化方法。 

让每一 十 A 是一 个数字 属性 (整数 值 或实数 

值)，逻辑回归假设模型 ： 

logg黑 笨等告 一 ‰ 川 一 叩l十 “ 
经过公式(6)到(8)同样的处理过程后： 

上 

声一1／[1+c 量～ ’_ ] (12) 

显然，这是一十具有 sigmold激活函数 每个属性作为 

靖入的单节 点的感知器 ，并且每十属性值以它们的大 

小编码。用一个 = 的函数 九 替换 ，如果 A 的 

范围被分割为 十部分 ，那么第 i部分在 一⋯ ] 

剐该函数就是 ： 

b,a 一 (日 )一 厶 bj,，( c ≤nJ< ) 413) 

这里每一十 6"是一十常数。联台公式 (12)(1 3)则推出 

公式(10)的一十新的版本： 

1+if-(∑；．1∑ 1 “0(． ≤·J‘I"f _ 

(14) 

这就是最终的回归函数 。因此朴素贝叶斯分类是逻辑 

回归的 ，一种非参数化 非线性的扩展 通过设置 6 = 

f ．～ + )，(2b，)能够近似地得到拓准逻辑回归公 

式 。 

2 增强型方法 

增强型方法的总的思想是学 习一系到分类器 ，在 

这个序列中每一个分类器对 由它前一个分类器导致的 

错误分类给予更 大的重视 。尤其是 ：在学习完分类器 

H 之后，增强型增加了由 H 导致分类错误的训练倒 

的权值 并且通过重新对训练例计算权值 再学习下一 

个 训练例 H +．。这 个过程重复 T趟 。最终 的分类器从 

这一系列分类器中得出。 

在这个过程中．每个训练倒被赋予一个相对枉值 ， 

如果一个训练例被分类器错误分类 那么就相应地增 

加该训练例的相对权值 使得在一次学习时 ．分类器对 

该 训练例代表的情况更加重视。 

通过增强可 以把一个“弱 的算法增强为一个“强” 

的算法。 

增强型方法 中对 两类分 类问题 的主要方法是 ： 

AdaBoost算法，由 Freund和 Schapire⋯给出： 

AdaBoost算法 
Input： 

有 N个训练例：(( 1，Y L) ⋯，( ，” ))，i=1．⋯， 
Ⅳ 。 

Ⅳ 个例子上的分布 D： 为每个训练例的权。 
弱学习算法(在此为朴素贝叶斯)。 
为趟数 ，丁为总的趟数 。 

lnilialize 

． 被初始化为 一]／N。 
Do for t一 1，⋯  T do 

(1)给定权值 ”得到 一十假设 HⅢ： +[0， 
1] 

N 

(2)得到 H“ 的误 差 为 ￡“’一厶 ，．1 ”l 一 
 ̂ 4x,)I。 

(3)求 出声“ 一￡ ／41--~“ )。 
(4)得 到 叶”一 ( ) 一0 一 rI 。 

45)正规化 叶”，使其总和为1．0。 
End Do 

Output： 

． f1若∑二，(1og由) z)≥ 
∞ 1厶  r 【0g 

L 0 其 它 

对算法的分析为 ：在这里假设每一十分类器都是 

实际有用的 “ <o．5 即在每次分类的结果中．正确 

分类的结果始终大于错误分类的结果。那么可以得出 

“ <1 当I 一 (̂1 (z．)I增加时 ， (f+”增加。因此显然 

算法满足了增强的思想 。 

值得说明的是 ，在对朴素贝叶斯进行增强时，关于 

假设 ( )： 

1 “ ( )采用公 式(10)计算得出，计算的结果或 
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者为0或者为1。但 甜．．参数的计算不同于原式 

2)公式(9)中，关于 Pr【 =Ⅱ．．IC=f)的计 算 考 

虑 公式(3)．未增强的情况下，count(condition)计数操 

作的基准原来是1．例如有 十例 子满足 condition．那 

么 ㈨ ￡(condition)的值就是 在增强的情况下 count 

(condition)计数操作 的基准变为每 一十例子的权 值 

vd2,．如果有 个例 于满 足 conditton．那 么现 在 count 

(condition)的值就是这 ^十例子的每个例子的权值 ． 

的和 通过每个例子的权值，体现出增强的意义 

3)所谓算法的输 出是指 ：当给定一十新的 ．通过 

算 法的第‘6)步 就可以刺用以前的每次增强学 习结 

果 ，通过投票输出最终的假设结果。 

4)正规化就是 ： 

一  

25⋯ ：‘ 

算法最终的联台假设 H可以给定为 ： 
1 

而 
其中： 

一  

现 在可以说明，被增强的朴 素贝叶斯分类器 表现 

上等价于一 十具有单隐层的多层感知器。让 ；Ge--n 
“ ’

， ．_l。g ilog~,，那 么 ： 
1 

】 
一  

一 ．． ．． —— —— ——．．． ．．．． ．．— ——— ——， ．． 一 — — 

1q-， 2I __∑k 

即，单十分类器的输出乘 以权 值的和应用到一个 

sigmoid函敬构成联台分类器的输出 既然单十朴素贝 

叶斯分类器等价于一十感知器，那么联合分类器等价 

于一十具有单隐层 的感知器网络 

以上推导说明增强型朴素贝叶斯学习可以看作是 

反馈型神经网络一个替代 

当朴素贝叶斯用于多类分类时，相应的增强型方 

法为： 

AdaBoost．M1算法 
Input- 

有 Ⅳ个训练例 ：(( ， )，⋯ ，( ，”))，i 1，⋯， 
Ⅳ，其标注为 ．∈ ={1，⋯，k) 
N 个例于上的分布 D： 为每个枷练例的权 
弱学习算法(在此为朴素贝叶斯) 
￡为趟敬 ， 为总的趟敬 。 

h itialize 

m 被初始化为 “一】／N 
Dofort一 】，⋯ ，T d0 

(1)蛤定权值 得到一个假设 H“ ：x 

(2)得到 “ 的误差，为 E =25 ．|． “Ey．≠  ̂
( ，)J 

·48 · 

／  

(3)求出 ”一￡“’ (1 ￡ )。 
【4)得 到 卜”一钟 (卢。。’)卜 一一 ‘ 。 

( )正规化 训1f+。。 使其总和为1 0 
End Do 

Outpttt： 

[6]̈ )--arg ( ) ll{ )-- ] 
这 里的[ ]运算表示为：如果 为真那幺 ]一1 

如果 为假那么[ ]一0 

5 计算复杂性讨论 

假设例子有 ，十属性 ．每一十属性有 十属性 值。 

那么由公式 (1O)导 出的一十朴素贝叶斯分类器有 

十1十参敬。这些参敬被累计学习zfv+2次。在每一次 

学习中，每一个训练例的每一个属性值都会使得精度 

得 以提 高 因此 ，1,I十 训练例 的时 间复 杂 度就 是 D 

(nf)．与 无关 这样 的时间复杂 度本质上 就是最佳 

的。在增强情况下，每一趟的时间复杂度也是 0( )． 

因此 趟的话 ．就是 0(Tnf)．因为 是一十常敬 ，所 

以时间复杂度仍然是 o(rd) 

在生成朴素贝叶斯分类器时 ，其主要运算是计数 

运算(参见公式(3)) 训练例可 以从磁盘或磁带中顺序 

地进行处理 内存的糟求是 o(fv)，与训练例无关 在 

增强情况下，内存的需求是 O(Tfv) 因此该方法非常 

适台在大敬据库中进行知识发现 敬据集不精装 入内 

存，仍旧可以保存在磁盘或磁带上。 

4 实验结果 

以“德国信贷”数据集为例 这个数据集有?00个 正 

倒和300十反例 ，】7十离散属性 ，3十连续属性 文献可 

查的最好的预测结果是：错误率为25．3 ，使用了一十 

朴素贝叶斯分类器和5重交叉验证 (five—foId C'~088一va1一 

idation)[Ⅲ
。  

下表显示了在该敬据集上增强型朴素贝叶斯分类 

结果。从表上可 以看出当联合3个朴 素贝 叶斯分类器 

时 ，有最好的结果 用增强改进朴 素贝叶斯方法缩减错 

误率只需要很少的趟数 在所有的敬据集上 ．傲相同的 

实验都得出了相似的结果。 

考虑到该方法运行速度、对 内存的需求、趟敬 ，可 

以得 出，在硬件条件允许下 ，增强型朴素贝叶斯方法可 

以被看作是一种在任何时候都可 以运行的学习算法。 

然而 ，增 强方 法 应用到朴 素贝叶斯存 在如 下同 

题 ⋯ ： 

】)从增强的思想来看 ，当训练集中存在噪音时，增 

l 

{ 
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强会把这些噪音当作有用的信息通过权值而放大，这 

样会降低增强的性能 ，当噪音根多时 ，甚至增强会导致 

更糟的结果 。所以当训练集中存在噪音时 ，增强不能很 

好地处理这些噪音 

2)虽然理论上增强方法能够确保训练集的差错率 

为0，但当其应用于朴素贝叶斯时 ，却不能保证是这样， 

训练集的差错始终存在 ‘ 
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业的计算恬动，进而整个营运处理集成起来，形成一十 

企业级的集成框架 。 

目前 基于 Agent进行工作 滩系统管理 尚处于摸 

索阶段，许多地方有待于完善。规划和协商算法有待进 
一

步的研究和开发 ．另外还有工作流的安全 问题 ，以爱 

加入移动 Agent技术解挟分布式计算环境 中更复杂、 

灵活的问题 。 
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