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核密度估计在分类问题中带宽参数的优化研究 

李泽中 白 勇 

(重庆电力高等专科学校计算机系 重庆 400053) 

摘 要 核密度估计可用于贝叶斯分类器类条件概率密度估计，其关键是带宽参数的确定。为此，提出了通过使受试 

者特征(R0C)曲线下的面积 AUC最大而优化带宽参数的方法，建立了用于二进制特征的BKD分类方法和用于连续 

值特征的 CKD分类方法。将这两种方法分别用于 UCI数据集 Promoter和 Diabetics，得到的预测准确率与文献报道 

最佳结果接近，表明提出的带宽参数优化方法用于核密度分类具有较好的分类预测能力。 
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Study on the Optimization of the Bandwidth of the Kernel Function for Kernel Discrimi nation 
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(Department of Computer，Chongqing Electric Power Co llege，Chongqing 400053，China) 

Abstract Kernel density estimation can be used to estimate the conditional class probability density functions and the 

key problem is tO choose the bandwidth of the kernel In this study，a method that the bandwidth is optimized through 

maximizing the area under the Receiver Operating Characteristic curve was proposed．Two classification systems called 

BKD and CKD，which are applicable to binary features and continuous features，respectively，were developed．The pre— 

diction accuracies for UCI Promoter dataset and UCI Diabetics dataset by the two classification systems are close to the 

best literature reported results，showing that application of our proposed method for the optimization of the bandwidth 

tO kernel discrimination has a good prediction ability． 
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1 引言 

基于数据的机器学习是现代智能技术中的重要方面，研 

究从观测数据出发寻找统计规律 ，并利用这些规律对未来数 

据或无法观测的数据进行预测，是机器学习的主要任务。机 

器学习问题就是根据 个独立同分布观测样本{(X ，y )， 一 

1，2，3，⋯， )，对y与x之间的依赖关系进行估计[1]。机器 

学习的根本目的是对未知样本从其观测性质 X预测响应性 

质y，按响应性质是离散的类别变量还是连续变量可将机器 

学习方法划分为分类问题和回归问题。分类机器学习方法又 

称为模式识别。现今人们已提出了许多的分类机器学习方 

法，如支撑矢量机 (SVM)、人工神经网络(ANN)、决策树 

(DT)、逻辑回归(LR)、贝叶斯分类器(Bayes classifier)、k-最 

近邻(k-NN)等。机器学习已广泛的用于如人脸识别、生物信 

息学中蛋白质功能和结构的预测、计算机辅助药物设计、入侵 

检测等各个领域，已成为一些交叉学科的重要支撑技术。之 

所以人们提出了各种各样的机器学习方法，是因为按“没有免 

费午餐原理”，不存在一种机器学习方法在所有问题上均优于 

其它机器学习方法。 

在众多分类方法中，贝叶斯分类器由于具有坚实的数学 

理论基础及综合先验信息和数据样本信息的能力，而且简单 

有效，所以得到了广泛的应用。在贝叶斯分类器的应用中，需 

要确定先验概率和类条件概率密度，类条件概率密度是贝叶 

斯方法的一个重要问题。对于离散化的 变量可以假定每一 

变量分量相互独立，根据多项分布估计每一变量分量的类条 

件概率密度，并采用朴素贝叶斯分类器。对连续的X变量，主 

要有 3种处理方法。第一种方法是先对每一变量分量离散 

化，再用朴素贝叶斯分类器。由于连续变量离散化方法很多， 

其结果直接决定了分类结果的好坏[2]。而且，朴素贝叶斯分 

类器基于“独立性假设”前提，而现实世界中，这种独立性假设 

经常不满足，因此影响了朴素贝叶斯分类器的分类精确度。 

第二种方法是参数化估计法，即假定样本密度服从于某种分 

布，如 Gauss密度，再根据样本训练集估计分布函数的参数。 

而在实际应用中，样本密度分布很难预先知道 ，因而采用假定 

分布往往得不到理想的结果。因此，现在更普遍采用的方法 

是第三种方法，即非参数密度估计，如核密度估计 (Kernel 

Density Estimation)[3]。核密度估计方法中最关键的一个问 

题是对带宽参数的估计，AITCHISON和 AITKEN~ 提出了 

留一法似然函数 (Leave-one-out likelihood method)估计带宽 

参数。最近，HarperE5]及 Willett等人 ”]将核密度估计用于 

计算机辅助药物筛选，得到令人满意的结果。他们提出了在 

核密度估计用于筛选问题时，以正样本的排名顺序之和为最 

小，优化带宽参数。本文针对筛选问题，提出了以受试者特征 

曲线(ROC)下面积为目标函数优化带宽参数的方法。 
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2 基本原理 

2．1 贝叶斯分类器与核密度估计 

设有训练集{(X， )， 一1，2，3，⋯， }}共 个样本，其 

中X ∈ 为 m维观察矢量， ∈(1，2，3，⋯，K)为 X 的类 

别标识。根据贝叶斯原理，样本 X属于第K 类的概率为： 

P(Y=kIX)= 

一  一  三  

∑P(X，y一愚) ∑P(XIy一志)P(y一忌) 

(1) 

其中P(y一是)和P(XI Y-=k)分别称为先验概率和类条件概 

率密度。 

设 m一夕(y一惫)， (X)一P(XlY=愚) (2) 

则式(1)化为： 

P(Y—klX)一 (3) 

．暑 (x)·m 

其中各量可从样本训练集估计，对先验概率他可从样本训练 

集中各类样本的数 目估计 ： 

m 一 盟 (4) 

其中，nk为第k类样本的数目。而对类条件概率密度 (x) 

则可由核密度估计： 

，̂(x)一去善K̂ (x，Xi) (5) 
K̂ (x，Xi)为核密度函数，hk称为核密度函数的带宽(Band— 

width)或平滑参数。则 

堕妻K (x，x) 

P‘y一 x)一 姜 

对于 X为非连续的二进制 o．1变量，核密度函数通常选 

为 Aitchison和 Aitkin提出的如下形式的核密度函数 ]： 

Kh(X，Xi)=hm—d(x，xi (1--h)d‘x，xi (7) 

其中带宽参数 h取值范围：0．5< <1， (Xi，XJ)为欧氏距离 

的平方： 

d(X，Xi)=(X～X ) (X—Xi) (8) 

对连续 的 X变量，核密度 函数通 常选 为 Gauss核密度函 

数 。]： 
1 d(X ，x) 

K (̂x，Xi)一— P～— r (9) 
h ~／Z 

其带宽参数 h取值范围为：0< <̂。。，d(X，X)仍为欧氏距离 

的平方。 

对二类分类问题，设 一{+1，一1}，且有 ，l+个正样本， 

n一个负样本，则有 ： 

Ⅱ+： ，7c一一 (1O) 

正、负样本的分布的核密度估计分别为： 

(X)一 ∑K+̂(X，五) (11) 
一  

i= 1 

f-(X)一 ∑K 一(X，xi) (12) 

则样本 X属于正样本类和负样本类的概率分别为： 

～ ． ⋯  筹薹K+(x，Xf I P(y
： +1 X)一— —— l±兰L二 — 二_—————一 

善 (X'X,)+ ~一-X Ka一(x，Xi) 

P(y一一1lX)= 
互 一(x，xf) 

薹 +(x，x)+ 薹 一(x，x) 
(14) 

二者满足关系： 

P(y一+1 JX)+P(y=一1 fX)一1 (15) 

核密度估计分类方法是一种懒散的算法。它不需要训 

练，将所有训练样本保存在内存中。对未知类别的样本数据 

X，由式(13)和式(14)求出它属于正负样本的概率。通常，当 

P(y一+1IX)> P(Y一一1IX)，即P(y一+1lX)> 0．5时， 

预测 X为正样本，否则 X为负样本。这里，0．5即是通常的 

分类截断值。核密度估计应用于分类问题最关键的一个问题 

是对带宽参数h的估计。对此，人们已提出了各种各样的计 

算方法。如Aitchison和 Aitkin[ ]用留一法极大似然函数估 

计量： 

Ⅳ( lD)=IIP(Xi ID ，̂) (16) 
f一 1 

估计带宽参数h。其中， 为训练集D排除样本x 后的样 

本集。Willett等人将核密度估计分类方法用于计算机辅助 

药物筛选的非连续的二进制 X变量和连续的X变量情形，分 

别称为 BKD(Binary Kernel Discrimimtion)和 CKD (Cc舶矗n1r 

OUS Kernel Discrimination)方法。在许多分类问题，如计算机 

辅助药物筛选，人们不仅需要预测未知化合物的类别 ，还需要 

知道这种预测的可信度。对贝叶斯分类器 ，即为式(12)和式 

(13)预测的概率输出。wilIett等人提出了带宽参数 h的估 

计方法：对训练集中每一样本，根据留一法预测的概率输出结 

果的大小，进行样本由高到低的排序，优化h使正样本的排序 

之和最小。很显然，这里以正样本的排序之和为 h优化的目 

标数并非最好选择。本文中我们采用受试者特征(R0C)曲线 

下的面积 AUC为 目标函数，优化带宽参数。 

2．2 受试者特征曲线及带宽参数的优化 

对于分类器性能的评估，人们提出了许多评价指标，如灵 

敏度(sensitivity，Se)：又称真阳性率，为正样本 中被正确预测 

的样本所占比例；特异度(specificity，Sp)：又称真阴性率，为 

负样本中被正确预测的样本所 占比例；总体精度 (overall ac— 

curacy，Q)：指所有样本中被正确预测的样本所 占比例。用这 

些单个数值指标不能很好地完全描述分类器性能，为此人们 

提出了采用 ROC曲线描述的方法。ROC曲线早先主要用医 

学领域的临床试验，最近才被用于分类器性能的评估。将所 

有样本的预测结果按某一打分函数(Scoring function)由大到 

小排序，使预测为正样本的可能性越大的越排在前面。如由 

式(11)计算的样本预测为正样本的概率即可作为打分函数。 

在对样本作分类预测时，需要一截断阈值，当打分函数大于该 

截断阈值时预测为正样本，反之为负样本。根据打分函数，采 

用不同的截断阈值，计算预测的敏感度和特异度，并以敏感度 

为纵坐标，以1一特异度(即假阳性率)为横坐标给出的各点联 

成的曲线，即为R0C曲线。由R0c曲线可以判断出最佳截 

断阈值，又称最佳临界值。ROC曲线上距左上角最近的一 
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点，即为最佳临界值。用该点数值区分正常与异常，其敏感度 

及特异度都比较高，而误诊及漏诊例数之和最小。同时，由 

ROC曲线下的面积(Area under the Curve，AUC)可很好地评 

价分类器性能，越接近 1．0则预测越准确，低于 0．5则预测结 

果不如随机预测好。 

在本文中，我们以留一法预测的样本属于正样本的概率 

作为打分函数，构造ROC曲线，并以ROC曲线下的面积为目 

标函数，优化核密度函数的带宽参数h。ROC曲线下的面积 

是按 Wilcoxon-Mann-Whitney统计公式l11]计算的： 
n上  一  

∑ ∑J(xz，XJ) 
AUC一三三 上三生——————一 

一  

(17) 

其中，厂(x)为打分函数。本研究中，对核密度估计分类 ，(x) 

即为 P(y=+1 IX)。式中求和函数为： 

，cx， =( (xXi) <>，f ( Xj； c 8 
3 实验 

3．1 数据集及数据处理 

UCI数据集是一个常用于测试机器学习方法的标准数据 

集，收集了各个学科领域的分类或回归问题的数据，可免费下 

载[123。本文选用 UCI中的“Promoter Gene Sequences”和“Pi— 

ma Indians Diabetes”两个数据集作为实验数据集。这两个数 

据集是生物和医学中的二类分类问题 ，这里简称为 Promoter 

和 Diabetes数据集。Promoter数据集包含 106个 DNA序列 

片段样本，含 53个正样本和 53个负样本，分别对应于大肠肝 

菌DNA序列的启动子和非启动子。启动子作为DNA聚合 

酶结合的靶序列，对转录起始有调节和控制作用，决定着基因 

表达过程是否开始以及在什么条件下开始。启动子的识别是 

研究转录调节网络的前提。该数据集含有每个序列的类别 

(“+”为启动子，“一”为非启动子)，序列名及长度为 57的 

DNA序列片段 。DNA序列片段 由 AGCT四种碱基组成。 

我们将 DNA序列片段进行如下二进制编码构成特征矢量： 

A一{1000)，G一{0100}，C一{0010}，T一{0001)。这样 ，长度 

为57的DNA序列片段就由维数为 228的二进制变量的矢量 

表示。本文将Promoter数据集用于检验 Aitchison-Aitkin核 

密度函数带宽参数优化。Diabetes数据集为检测印地安妇女 

是否患有糖尿病的测试数据，含有 768个样本，含 268个正样 

本和 500个负样本。每个样本由 8个连续特征及一个类别变 

量描述。由于这 8个特征取值范围不一样，所以我们先对变 

量进行自标度化处理，即每一特征变量减去其平均值再除以 

标准偏差 ，使处理后变量均值为 O、标准偏差为 1。 

3．2 模型验证与数据集的划分 

在本文的实验中，模型验证分别用留一法(L00)和 10重 

交叉验证(10-fold CV)方法。LO0方法依此将数据集中每一 

个样本作为测试，余下样本作为训练集，这样对每一个样本都 

作了预测，分类器的预测性能为对所有样本预测结果的评价； 

1O—f0ld CV方法将数据集随机地分为样本数相同或接近的 

1O个组，然后依此将每一组样本作为测试集，余下各组样本 
一 起作为训练集，这样对每一个样本或每一组样本都作了预 

测 ，分类器预测性能为对所有样本预测结果的评价。表 1中 

列出了Promoter数据集和Diabetes数据集用 1O重交叉验证 

方法时数据集划分情况。 
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表 1 数据集的划分 

本文的计算均以自行编制的 Fortran程序进行。为方便 

描述起见，我们采用 Willett等人 ]的符号约定，分别将二 

进制特征矢量和连续值特征矢量的核密度分类方法称为 

BKD方法和 cl① 方法。 

3．3 实验结果 

表 2和表 3分别列出了用不同验证方法对 Promoter和 

Diabetes数据集进行分类预测的结果及文献报道结果。结果 

包括正样本预测准确率(se)、负样本预测准确率(Sp)、总体精 

度(Q)、ROC曲线下面积(AUC)、优化的带宽(Bandwidth)和 

分类切断值(cutoff)。优化的分类截断值是在采用最优带宽 

参数时，选取分类截断值 ，尽可能使总体精度达最大的同时， 

使正、负样本预测准确率达最大。 

从表 2可以看出，对 Promoter数据集，用本文的 BKD方 

法，当分类截断值取最佳截断值时，留一法(L0o)和1o重交 

叉验证法的预测结果非常接近，正样本预测准确率、负样本预 

测准确率和总体精度均在 85 ～89 之间。此时，留一法 

(L00)和 1O重交叉验证法 的最佳切断值分别为 0．64和 

0．65，即样本预测为正样本的概率大于 0．64或 0．65时划分 

为正样本，否则为负样本。当截断值选为 0．5时，总体精度下 

降为 84 ～85 ，虽然正样本的预测准确率提高到 94 ～ 

96 ，但负样本的预测准确率则下降到约 74 。因此，通过 

ROC分析优化切断值 ，可以使总体精度提高，同时还可使正 

样本的预测准确率和负样本的预测准确率尽可能相同。而很 

多其他分类方法(如 SVM)，没有直接的概率输 出，往往很难 

同时兼顾正样本的预测准确率和负样本的预测准确率。因而 

大部分的文献报道都没有给出正样本的预测准确率和负样本 

的预测准确率。本研究中，最佳截断值偏离于 0．5的一个重 

要原因，是正样本的先验概率 +和负样本的先验概率 7c一是 

根据训练集中正样本和负样本的数量由式(10)计算出的，而 

真实的正负样本样本分布也许偏离于训练集中正负样本样本 

分布 ，而且很难预先估计，因此，在贝叶斯类分类器中，优化截 

断值会很大程度地改善预测能力。对比表 2中文献报道结果 

还可以看出，我们的预测结果接近于文献报道最好结果。在 

本文中，我们没有进行特征选择(Feature Selection)，所有特 

征均用于分类模型的建立。而Polatc 等人研究表明，经恰 

当的特征选择后，总体预测精度可大幅提高，由50 (表2中 

Fuzzy-AIRS结果)提高到 90 (表 2中Fuzzy-A S／FS结 

果)，表明这些特征中有些是多余的变量或躁声变量。因此， 

本文的预测结果在没有特征选择时就可给出较好的预测精 

度，表明我们提出的核密度估计用于分类时通过使 AUC最 

大而优化带宽参数的方法是一可行的方法，用于Promoter数 

据集可以得到满意的结果。 



 

从表 3对 Diabetics数据集的分类预测结果可以看出，当 

选取最佳切断值时，本文 LC10结果和 lO—f0ld CV结果 的总 

体精度均约为 73 ，AUC均约0．82。同Promoter数据集一 

样，采用最佳切断值时，总体精度明显比采用切断值选为 0．5 

时的高，而且，正样本的预测准确率和负样本的预测准确率接 

近，而切断值选为 0．5时，负样本的预测准确率远远低于正样 

本的预测准确率。对比表 3中文献报道结果，可以看出，本文 

的总体精度与文献报道用其它方法得到的最佳结果接近 ，表 

明本文提出的优化带宽参数的方法对于连续特征矢量的分类 

问题也可得到较好结果。 

表2 Promoter数据集分类预测结果 

a计算表明，正负样本的带宽取值一样时模型最优； Cutoff：为分 

类切断值，即若某样本的打分函数大于该值划分为正样本，否则为负 

样本；c第一行数据对应采用最优带宽参数时分类截断值取最佳临界 

值时的预测结果，而第二行数据对应采用最优带宽参数时分类切断值 

取通常值0．5的预测结果。 

表 3 Diabetes数据集分类预测结果 

Met s “ 
， AUC Cutoffa 

BKD／This LOO 72．23 7O．60 

workb 25．00 97．00 

BKD／TKs 10-foldCV 76．86 71．20 

vcorkb 30．97 96．20 

SVMOe? Hold-out 

(k—

kN

5)

N
[17] 10-fold CV 

(k：

kN

3)

N
[17] lO-fold cV 

(k—

kN

1)

N
[17] 10-fold CV 

s—foldCV 

5一fold CV 

SVMElS? 5-fold CV 

AIRS1D93 10-fold CV 

CA．5[203 

SLI~203 
EDTA[2O] 

PVl[ZO] 

Pv2EZo] 

PV312o] 

PV4[Zo] 

PV5／Ref】7 

72．91 0．8 

71．87 O．8 

73．17 0．8 

73．43 0．8 

70．47 

70．96 

69．O9 

59．52 

73．5 

75．2 

76．5 

74．1 

62．0 

76．O 

64．O 

72．0 

74．0 

70．0 

66．0 

64．0 

97 1．4 

97 1．4 

98 1．3 

98 I．3 

0．294 

0．500 

0．291 

0．500 

a同表 2；bCutoff：同表 2；c同表 2。 

结束语 本文提出了将核密度估计用于贝叶斯分类器类 

条件概率密度的估计，以ROC曲线下的面积 AUC为目标函 

数优化核函数的带宽参数，建立了二进制特征和连续值特征 

情形的 BKD分类方法和CKD分类方法。由于以 AUC为机 

器学习方法的性能评估，并通过 R0c分析得到最佳切断值， 

可以在得到较好总体精度的同时，得到较好的正样本的预测 

准确率和负样本的预测准确率。 
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