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基于 L 1正则化的贝叶斯网络分类器 

王 影 王 浩 俞 奎 姚宏亮 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 目前基 于节点排序的贝叶斯网络分类器忽略了节点序列中已选变量和类标签之间的信息，导致分类器的准 

确率很难进一步提高。针对这个问题，提出了一种简单高效的贝叶斯网络分类器的学习算法：L1正则化的贝叶斯网 

络分类器(L1一BNC)。通过调整 Lasso方法中的约束值，充分利用回归残差的信息，结合点序列中已选变量和类标签 

的信息，形成一条优秀的有序变量拓扑序列(L1正则化路径)；基于该序列，利用K2算法生成优良的贝叶斯网络分类 

器。实验表明，L1一BNC在分类精度上优于已有的贝叶斯网络分类器。L1一BNC也与 SVM，KNN和J48分类算法进 

行了比较，在大部分数据集上，L1一BNC优于这些算法。 
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Bayesian Network Classifier Based On L1 Regularization 
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Abstract Variable order-hased Bayesian network classifiers ignore the information of the selected variables in their se— 

quence and their class label，which significantly hurts the classification accuracy．To address this problem，we proposed a 

simple and efficient L1 regularized Bayesian network classifier(L1一BNC)．Through adjusting the constraint value of 

Lasso and fully taking advantage of the regression residuals of the information，L1一BNC takes the information of the se- 

quence of selected variables and the class 1abel into account，and then generates an excellent variable ordering sequence 

(L1 regularization path)for constructing a good Bayesian network classifier by the K2 algorithm．Experimental results 

show that L1-BNC outperforms existing state-of_the—art Ba yesian network classifiers．In addition，in comparison with 

SVM，KILn and J48 classification algorithms，L1一BNC is also superior to those algorithm s on most datasets． 

Keywords Bayesian network classifier，Lasso method，K2 algorithm，L1 regularization 

1 引言 

近年来，贝叶斯网络分类器(Bayesian Network Classifi— 

ers，BNC)作为一种直观、高效、可靠的数据挖掘分类工具已 

经得到了广泛研究与应用n0]。为了提高分类精度，已经提 

出两类贝叶斯网络分类器：限制性贝叶斯网络分类器和无限 

制的贝叶斯网络分类器。限制性贝叶斯网络分类器是将分类 

节点作为其它属性节点的父节点，而无限制的贝叶斯网络分 

类器则将分类节点看作普通节点进行处理。 

目前存在的限制性贝叶斯网络分类器主要有朴素贝叶斯 

网络分类器(Naive Bayesian Classifiers，NBC)及其扩展模型 

(TAN， IDE，HNB)。从网络的拓扑结构来说，朴素贝叶斯 

分类器假设所有属性都是相互条件独立的，每个属性仅仅依 

赖类标签变量 (Class Labe1)[引。然而，其假设性条件在实际 

应用中很少能够满足。在大多数实际情况下，该假设的违背 

会显著地降低预测精确度[4]。为此，Friedman等人提出了树 

扩张型贝叶斯网络分类器(Tree-Augmented Bayesian Classi- 

fiers，TAN )以提高分类准确率。此外，webb借鉴了集成学 

习的思想，研究并提出了AODE算法 [s3，Zhang提出了HNB 

算法 (Hidden Naive Bayes)[ ，7]。总 的来说，NBC，TAN， 

AODE，HNB这些算法都是将分类节点作为其它属性节点的 

父节点，对贝叶斯网络都有一定的限制。 

为进一步放松对限制性贝叶斯网络分类器的限制条件， 

He&erman等人提出了无任何限制条件的贝叶斯网络分类器 

(General Bayesian Networks Classifier，GBN)[8]，GBN把分类 

节点作为网络结构中的普通结点，属性之间的依赖关系不受 

限制[ ∞]。最近的研究成果表明，GBN要优于有限制的贝叶 

斯网络分类器[1 。 

已提出许多启发式搜索方法，用来学习贝叶斯网络分类 

器。K2算法由于简单高效性，是目前构造贝叶斯网络分类器 

的主要算法[12,13]。该算法的一个关键问题是需要预先定义 

一 个全局的变量拓扑序列。现存的获得变量拓扑序列的方法 

主要有Estevam等人在特征排序(Feature Ranking)算法的基 

础上提出了利用 ‘(记为CHI)或互信息(记为MI)的方法对 
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节点进行排序l1 。还有一种使用条件互信息来获得节点 

顺序_]。 的方法。但这些方法通常都存在一个缺点：进行变量 

排序时，只考虑 单变量的信息，不能对已选入点序列的变量 

进行动态调整，忽略了已选变量的信息。 

在统计学中，Lasso_1 作为一种系数压缩和变量选择 

的方法，已经成为处理高维数据的新特征选择技术[1 。Las一 

80在进行r特征选择时，使用u 正则化技术压缩回归系数， 

使一些变量的系数精确为0。该方法在进行变量选择的过程 

中，考虑了序列中已选变量以及类标签变量的信息，即每次选 

择与回归残差最相关的变量进入已选变量集合，当新变量与 

残差的相关度高于序列中已选变量与残差的相关度时，已选 

变量将从变量集合中移除，等待下一次选人。当所有变量都 

进入序列时。可以得到一个有序的变量拓扑序列，即 U 正则 

化路径[=l。]。I 1正则化路径的形成充分考虑了已选变量和类 

标签变量的信息，使学习的拓扑序列更加准确。因此 Lasso 

方法在变量选择过程定义了一个更好的变量拓扑序列。本文 

中，将Lasso方法与K2算法相融合，通过调整 Lasso方法的 

约束值，提出 u 正则化贝叶斯网络分类器(L1一BNC)。 

L1一BNC通过引入 Lasso方法获得一条包含所有变量的u 

正则化路径，即变量拓扑序列。在此序列的基础上，通过K2 

算法构造贝叶斯分类器。 

为了验证 u～BNC的有效性，本文从 UCI数据库中获得 

了18个数据集进行实验 1̈。】。实验表明，L1一BNC在分类精度 

上优于已有的贝叶斯分类器。同时，将 L1-BNC与 SVM， 

KNN和J48分类算法进行了比较。实验表明，在大部分数据 

集上，L1一BNC优于这些算法。 

2 研究背景 

2．1 K2算法 

K2算法： 

输入： 个节点的序列，父节点的上限约束值 “，包含 m个实例的数 

据集D 

输出：每个节点的父节点集 

Begin： 

， ：一{}； 

For ：一 1 tO do 

While(1 I<“) 

z为Xi前面的节点，计算评分函数 g，如果 g增加，则将 

加入到 的父节点集 皿：一兀．U ；否则，Ⅱ 不变； 

EndⅥ ile 

EndFor 

End 

图 1 K2算法 

K2算法作为一种简单高效的贝叶斯网络分类器构造算 

法，要求在算法开始时定义一个所有变量的拓扑序列[1 。K2 

算法使用一个贪婪搜索的方法来构造网络结构，它首先初始 

化每个节点的父节点为空集，然后从序列中的第二个节点开 

始测试可能的父节点，计算评分函数(评分函数可以为 BIC、 

MDL或Bayesian评分)，将具有最大评分函数的节点加到父 

节点集中；搜索直至所有节点的父节点搜索结束或达到最大 

父节点数，算法结束。在这个过程中，如果评分函数为 Baye- 
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siani~分，则计算评分函数时主要是最大化，如式(1)： 

P(B = max[鱼揣 直 ] ㈩ D) xI， 褊  l ) 
式中，每个属性 Xi( 一1，⋯， )有 个可能的值( ，Vi ⋯， 

一

)，D是一个数据集 ， 是包含所有属性的网络节构。 

是在网络中节点 的父节点。N 是数据集 D 中变量．z 取 

值为 其父节点 砧取其第 个取值时的实例数， ，一∑ 

N ，c是每个网络结构Bs的先验概率P( )。其算法过程 

如图 1所示。 

2．2 Lasso方法 

R Tibshirani提出了一种有偏估计的方法，用来处理高 

维数据的特征选择问题，该方法称为Lasso[1 。Lasso主要是 

通过 Ll惩罚回归来求得式(2)、式(3)的最优解。 

argm in{圣( 一 一 嗣 ) } (2) 

subject to∑I岛I≤s (3) 

式中， 为第 个变量的回归系数； ≥O是约束值，它是对回 

归系数岛的L1惩罚，其取值可以从0到无穷大。当 的值比 

较小时，某些相关度低的变量系数就被压缩为0，从而将这些 

变量删除，以达到特征选择的目的；当 S取得足够大时，将小 

再具有约束的作用，此时所有的属性将被选择并且形成一个 

变量拓扑序列，即 L1正则化路径。 

目前解决Lasso问题的一种经典算法是最小角回归算法 

(Least Angle Regression，L )，该算法快速 高效[15 。 

LARS寻找L1正则化路径时只需 步( 为变量数)，主要由 

于它是一种残差拟合的过程，每次在回归残差的基础上选择 

新的变量。该过程是一个残差不断减小的过程_1 。 

回归残差综合了类标签变量与已选变量的信息，通过这 

种方法可以有效地找到 Lasso中方程的最优解，即L1正则化 

路径。LARS算法描述如图 2所示。根据上面的算法，可以 

得到一个 L1正则化路径。当约束值 S足够大时，路径中将包 

含所有的变量 ，这时得到一个排好序 的变量序列。图 3为 

LARS对数据集diabetes的u 正则化路径分析口 ～。 

LARS算法过程： 

(1)算法开始时，先把所有的系数鼠设置为0。 

(2)找到与响应变量 Y最相关的一个变量z．。 

(3)把岛朝着和Y最相关的方向增大，然后沿着这个方向计算残差r 

—  —  

，直到另一个使得 r和z，最相关的变量z 被选中为止。 

(4)朝着(岛，&)联合的最小均方方向增大，该方向与(岛， )的残差 

有相等的相关系数，直到另外一个变量 出现以满足r和z 最 

相关。 

(5)直到所有的变量被选择，算法结束。 

图 2 LARS算法 

图 3 LARS对数据集diabetes的L1正则化路径分析 

从图3中可以看到：S的值减小时，可以从路径中移除一 



些不重要的变量，从而达到特征选择的目的。最重要的是，随 

着 S值的不断增大，如s≥3000时，可以得到一个包含所有变 

量的L1正则化路径{3，9，4，7，2，10，5，8，6，1}。 

3 L1正则化的贝叶斯网络分类器(L1-BNC) 

Lasso方法中的L1正则化技术近年来一直是人们研究 

的热点[ 。K2算法作为一种贝叶斯网络分类器的构造方 

法，一直被广泛应用口 。其学习网络的质量最主要的一个 

因素取决于变量的拓扑序列：拓扑序列越准确，学习的网络质 

量越好。因此，能够准确学习变量拓扑序列成为整个算法的 

关键 。L1一BNC正是将这两种技术融合在一起进行贝叶斯网 

络分类器的学习。 

LARS算法作为解决 Lasso问题的一种方法，在学习变 

量序列时利用回归的方法进行变量选择，每次选择一个因变 

量进入激活集(active set)，该变量在迭代过程 中与回归残差 

的相关度最高。当变量被选入激活集时，首先会与其它已被 

选人变量进行比较。如果该变量与残差的相关度大于已选变 

量的相关度，LARS会对变量序列进行动态调整，然后根据约 

束值大小决定是否将已选人变量从集合中移除l_】 ]，从而保 

证激活集中变量序列与分类变量的相关度是递减排列的。激 

活集中的变量序列在统计学中称为L1正则化路径。 

根据上述 S算法的思想，将 LAIRS算法获得 L1正 

则化路径的方法转变为获得变量拓扑序列的一种途径，将该 

方法应用于贝叶斯网络分类器 的学习。在 L1正则化路径 

中，变量位置越靠前，其与类标签变量的相关度越高，整条路 

径的变量与类标签变量的相关性按递减方式排列。由于该路 

径是应用于分类领域，因此类标签变量很重要。在得到 L1 

正则化路径之后，将分类变量放在路径的最前面作为所有变 

量的父节点，从而得到一个包含类标签变量的完整变量拓扑 

序列，进行贝叶斯分类器的学习。图 4为 L1一BNC算法的具 

体描述。 

L1一BNC算法： 

输入：数据集 train_data，test—data! 

输出：贝叶斯网络分类准确率 rate 

Begin： 

第一阶段：将数据集进行预处理后，调用 LARS算法 ；在这个过 

程中，需要调整上述方程(3)的约束值 ，直到所有变量 

都可以被选人变量拓扑序列，即 LARS(train_data)； 

通过调整 LARS算法的约束因子，获得一条包含所有 

变量的变量拓扑序列(L1正则化路径)order。 

第二阶段 ：获得变量拓扑序列 order后，结合 K2算法，进行贝叶 

斯分类器的学习 

For每个变量拓扑序列 order IX) 

lars
—

k2
一

classification(order，train
_

data，test
_

data)； 

或者 lars—k2一classification(order，train_data，k)； 

返回分类器的准确度； 

EndFor； 

train
_

data，test
— data分别为训练和测试数据集；算法使 

用 k折交叉验证方法，计算每次分类的准确率 ratio。 

其中 k为交叉验证的折数，本文中 k设置为 1O。 

End 

图4 L1一BNC算法流程 

4 实验结果 

4．1 实验数据 

为了测试 L1一BNC算法的有效性，本文从 UCI数据库中 

选取了18个数据集进行实验，数据集的详细描述如表 1所 

列 ]。实验中，L1一BNC在上述 18个数据集上与9个数据挖 

掘常用分类算法进行比较，这 9个常用分类算法是 NB， 

TAN，A。DE，HNB，K2CHI，K2MI，K近邻，J48，SVM。为了 

准确测试 L1一BNC算法与其它算法的分类效果，设计实验时 

将上述分类算法分成两组。第一组为L1一BNC与NB，TAN， 

A0DE，HNB，K2CHI，K2MI在分类准确度上 的比较，其 中 

NB，TAN，AODE，HNB为有限制贝叶斯分类算法。K2CHI， 

K2MI为无限制(genera1)贝叶斯分类算法，并且这两种算法 

都是基于节点次序的分类算法，L1一BNC与其进行比较更具 

针对性。第二组为 L1一BNC与其它分类器 KNN，J48，SVM 

在分类精度上的比较l_2 。 

表 1 数据集描述 

实验数据集 spect和数据集 ionosphere采用的是 UCI测 

试集，其它数据集全部采用十折交叉验证(CV-10)方法测试 

分类准确率。此外，实验所用的贝叶斯分类器工具包是 

BNT-SLP软件包 2̈引。AODE，HNB，KNN，J48，SVM 5种分 

类算法全部来 自WEKA软件包[2 。对于实验中的连续属 

性，调用Causal Explore包中的离散数据函数进行离散化处 

理[2 。A0DE和 HNB实验时，采用 的 NumericToNominal 

过滤器将 Numeric属性转换成Nominal属性。 

4．2 L1一BNC与贝叶斯分类算法的比较 

4．2．1 L1一BNC与有限制贝叶斯分类算法的比较 

本节首先把 LI-BNC算法与 NB，TAN， DE，HNB 4 

个有限制贝叶斯分类算法在 18个数据集中进行比较，其中 

A1)【)E，HNB是最近提出的两种对朴素贝叶斯分类算法的扩 

展[ ]。图 5给出了实验结果(实验 中所有结果图采用 = 

对角线表示法，即落在对角线下面的点表示L1-BNC算法优 

于其它算法)。 

图5中纵坐标表示 L1一BNC的分类准确度，横坐标分别 

表示其它4种贝叶斯分类器的分类准确度。如果点落在对角 

线之上，则说明L1一BNC的分类器精度比较好；反之，则说明 

其它分类器的分类精度比较好。如果越靠近对角线，则说明 

两类算法的分类精度相当。从图中可以观察到L1一BNC优于 

上述4种朴素贝叶斯分类器算法，其主要原因在于这4种算 
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法都是有限制的贝叶斯分类算法，在分类时，有一部分数据信 

息将会丢失，而我们提出的L1一BNC是一种对网络结构无限 

制的分类算法，因此其准确度高于上述 4种分类算法。 

NB Accuracy 

(a)L1一BNC与NBC (b)L1-BNC与TAN 

’ ⋯ ⋯ ⋯ ’。 PINI~Accuracy 

(c)L1一BNC与 AODE (d)L1-BNC与 HNB 

图5 L1一BNC与 NB，TAN，AODE，HNB分类算法准确度比较 

4．2．2 L1-BNC与无限制(genera1)贝叶斯分类算法的比较 

本节将 L1一BNC与两种最新研究的无限制贝叶斯分类器 

(即K2CHI和K2M1~12,13])进行比较。这两种算法分别通过 

比较节点与类标签之间的CHI与MI(互信息)来获得节点序 

列，其实验结果如图6所示。 

在图 6(a)、图 6(b)中分别比较 了 L1一BNC与 K2CHI和 

K2MI的分类准确度。可以看出大部分数据集的点落在了对 

角线上或对角线上面，少部分数据集点落在对角线下面，说明 

L1-BNC的分类准确度优于K2CHI和K2MI。但是这种优势 

不如图5(a)，图5(b)的优势明显，说明K2CHI，K2MI的分类 

准确度高于 NB和TAN。这个结果与 R Estevam等人和 

Franz Pernkop{等人的实验结果(K2CHI，K2MI优于NB和 

TAN )一致[12．”]。 

(a)L1一BNC与 K2CHI 

MI Accuracy 

(b)L1-BNC与 K2MI 

图6 L1一BNC与 K2CHI，K2M1分类准确度比较 

4．3 LI-BNC与其它分类算法的比较 

前面实验 比较了 L1一BNC与贝叶斯分类算法的分类准确 

度。从图5、图6可以看出L1-BNC算法优于贝叶斯分类算 

法，这促使我们进一步来验证 L1一BNC算法的分类准确度。 

本部分实验选取了3种数据挖掘中分类效果较好且常用的分 

类算法(I(NN，J48，SVM)在上述数据集上测试分类准确 

度[2 。最后将测试结果与L1-BNC分类结果进行比较，其中 

对于KNN我们选取了K一1和 K一3时的分类准确度进行 

比较。实验结果如图 7所示。 

KNN(K=I)Accuracy 

(a)L1一BNC与KNN(K一1) 

J柏 A~uracy 

(c)L1-BNC与J48 

KNN(K=3)Acc~acy 

(b)I 1-BNC与 KNN(K=3) 

： 蕊面一■ ] 
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SM V Accuracy 

(d)L1一BNC与 SVM 

图 7 L1一BNC与 KNN，J48和 SVM分类准确度比较 

从图7可以看出大部分数据集点落在了对角线之上，少 

部分数据集点落在对角线附近。尤其是 L1一BNC与SVM分 

类器相比时，很少有数据落在对角线下面。这说明L1-BNC 

的分类精度与上述算法的分类精度相比仍然处于优势。 

为了更好地理解不同分类算法在所有数据集的获胜情 

况，将上述所有算法的比较结果以表格的形式列出，如表 2所 

列。在表中使用win／tie／loss的形式来表示算法之间在分类 

精度上的比较结果。Win表示获胜，tie表示相等，loss表示 

失败。表中每个单元w／t／1表示 L1-BNC与其它分类算法相 

比在W个数据集上获胜，在 t个数据集上与其它算法不分胜 

负，在z个数据集上输于其它算法。表中粗体表示 L1一BNC 

与其它 9种算法的比较结果。从表 2可以清楚地看出，L1一 

BNC与上述 9个分类算法相比，分别在 17，11，16，13，8，10， 

10，9，13，11个数据集上获胜，这说明L1一BNC算法在大部分 

数据集上优于其它分类算法。 

表 2 不同分类算法在所有数据集上的获胜情况 

NB TAN  AODE HNB CHI MI 1NN 3NN SVM J48 

TAN 

AoDE 

HNB 

CHI 

M I 

KNN(K一1) 

KNN (K一3) 

J48 

SⅥM 

L1一BNC 

8／3／7 

13／0／5 

13／0／5 

9／／0／9 

10／1／7 

9／1／8 

6／o／12 

16／O／2 

1~／0／7 

10／0／8 

7／1／10 

9／2／7 

9／1／8 

7／0／11 

13／0／5 

结束语 本文提出了一种新的贝叶斯分类器构造算法 

L1一BNC。它融合了LARS算法和K2算法。选用了Lasso的 
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一 种经典解决方法 RS来获得变量的拓扑序列。通过利 

用K2算法，将获得的序列应用于构造贝叶斯网络分类器。 

i  8 z∞ 

兰= ～一 

洲 

洲 

2  2  5 ； 8  8  6  0  5  1  1 ／ “t ／ ／ ／ l ／  
／ ／ 2  O  O 1 ／ 2  

O  0 ／  ／ ／ ／ 0 ／  

／ ／ 1  0  0 1 ／ ，  6  6  1 { 1  1  1  8  1  

4  4  5  1  2  6  6  3  5  0  

／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／  
1  O  O  1  1  0  0  0  0  

／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ／  
3  4  3  6  5  2  2  5  3  7  

} 11 1  1  11 1  1i 1  



 

为了验证算法的有效性，从 UCI数据库获得了 18个数 

据集进行实验，将L1一BNC与数据挖掘中9种常用分类算法 

在分类准确度上进行了比较。实验中将选取的9种分类算法 

分成两组进行 比较，即贝叶斯分类算法和其它分类算法。实 

验表明，L1一BNC在分类精度上优于已有的贝叶斯分类器分 

类算法。为了更进一步验证 L1-BNC的有效性，将 L1一BNC 

与其它分类算法(如 SVM，KNN，J48)进行了比较。实验表 

明，在大部分数据集上，LI-BNC优于这些算法。从实验结果 

可以看出，LI-BNC是一种简单有效的分类算法。 
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