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基于 Rough Set的加权朴素贝叶斯分类算法 ) 

邓维斌 王国胤 王 燕 · 

(重庆邮电大学计算机科学与技术研究所 重庆400065) 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都610031)。 

摘 要 朴素贝叶斯算法是一种简单而高效的分类算法，但其条件独立性假设并不符合客观实际，这在某种程度上影 

响了它的分类性能。加权朴素贝叶斯是对它的一种扩展。基于Rough Set的属性重要性理论，提出了基于Rough Set 

的加权朴素贝叶斯分类方法，并分别从代数观、信息观及综合代数观和信息观的角度给出了属性权值的求解方法。通 

过在UCI数据集上的仿真实验，验证了该方法的有效性。 
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Abstract Naive Bayes algorithm is an effective simple classification algorithm．Since its conditional independence as 

sumption is not always true in real life，its classification performance is affected tO some extent．Weighted naive Bayes 

(simply WNB)is an extension of it．Based on the attributes’importance degree theory of rough set，a new weighted 

naive 13ayes method is proposed．Methods for determining the weights Of attributes in the algebra view，inform ational 

view and both of them are developed respectively．Simulation results on a variety of UCI data sets illustrate the efficien 

cy of this method． ．!． 
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1 引言 

分类是数据挖掘中一个非常重要的问题，在商业中也应 

用很多。分类的目的是提出一个分类函数或分类模型(常称 

为分类器)。该模型能把数据库中的数据项映射到给定类别 

中的某一类。通过分析训练数据样本，产生关于类别的精确 

描述，可以用来对未知的数据进行分类预测。分类算法的核 

心部分是构造分类器。在众多分类方法和理论中，朴素贝叶 

斯(Naive Bayes，简称 NB)由于计算高效、精确度高，并具有 

坚实的理论基础而得到了广泛应用[1]。朴素贝叶斯分类基于 
一 个简单的假定：在给定分类特征条件下属性值之间是相互 

独立的。在现实世界中，这种独立性假设经常是不满足的。 

因此，针对朴素贝叶斯分类的不足之处，许多学者研究学习贝 

叶斯网络(Bayes Network)_2 ]来改进其分类性能，然而文 

851已证明：要学习得到一个最优贝叶斯网络是个 NP-hard问 

题。如何能既保持朴素贝叶斯计算的简单性，叉可以提高其 

分类性能呢?Zhang Harry在文[63中提出了根据属性的重 

要性给不同属性赋不同权值的加权朴素贝叶斯(Weighted 

Naive Bayes，简称wNB)模型，给出了采用爬山算法和Monte 

Carlo技术确定权值的加权朴素贝叶斯分类方法，并通过实验 

发现能改进朴素贝叶斯的分类效果[6]。 

粗糙集(Rough Set，简称 RS)理论_7]由波兰逻辑学家 

Pawlak教授于1982年提出，由于它能有效处理不精确、不一 

致及不完备信息，近年来在机器学习、数据挖掘、人工神经网 

络等方面得到了广泛应用研究【 本文主要根据Rough Set 

中属性重要性理论，分别从代数观和信息观的角度计算属性 

的重要性_g ，并据此确定加权朴素贝叶斯中不同属性的权。 

从而根据数据本身的特点，提高朴素贝叶斯分类质量。 

2 朴素贝叶斯分类与加权朴素贝叶斯分类 

2．1 朴素贝叶斯模型 

贝叶斯 分类是基于 贝叶斯公 式，即：P(C l X)一 

一P(XI
p

C
r

)
y 、

XP(C)
。 其中：P(ClX)~ i$x$c的后验概率， 

P(C)为C的先验概率，P(XlC)为条件C下X的后验概率，P 

(X)表示X的先验概率。 

为叙述方便，对符号作如下约定：用大写字母表示变量， 

C表示类别变景，A表示属性变量，假定共有m个属性变量， 

A <A ，Az，⋯，A >；用小写字母表示变量取值，VaZ(C)一 

k1，f2，⋯， }，Val(A)一(a al2'⋯，a }分别表示类别变量 

和属性变量的值域；用 x表示待分样本集，．32一(a ，a ，⋯， 

a >表示待分类样本；用 丁表示训练样本集，t 一(a ，a ，⋯， 

am，Cl>表示训练实例。在朴素贝叶斯中假设各属性相对于类 

别条件独立，则有： 

*)本课题得到国家自然科学基金(No．603731l1)、新世纪优秀人才支持计划、重庆市教委科学技术研究项 目(040505)资助 邓雏斌 硕士生， 

主要研究领域为智能信息系统；!limit 博士，教授，博导，主要研究领域包括Rough集理论、神经网络、机器学习、数据挖掘等；王 燕 博士 

生。主要研究领域为智能信息处理和数据挖掘。 

· 204 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

P(a1，n2，⋯，n l cf)一IIP(a l ) 
I= l 

i：9， 一 、 一 

从而后验概率公式为：P(ct l )一xP-~fc t、)r i ．P(、m I cf)，测试 

样本(E)被分在后验概率最大的类中，由于P( )为一常数， 

则朴素贝叶斯分类模型为 ]： 
卅  

(E)=argmax P(c)llP(m l c) 

2．2 加权朴素贝叶斯模型及分类过程 

(1)加权朴素贝叶斯模型 

由于在实际中比较难于满足朴素贝叶斯条件独立性的假 

设，可给不同的属性赋不同的权值使朴素贝叶斯得以扩展，则 

加权朴素贝叶斯模型为 ]： (E)一argmax P(c)Ⅱp(a l 

c) ，其中wi代表属性A 的权值，属性的权值越大，该属性 

对分类的影响就越大。加权朴素贝叶斯的关键问题就在于如 

何确定不同属性的权值 

(2)加权朴素贝叶斯的分类过程 

Step1 数据预处理：将训练样本和待分类样本进行补齐 

和离散化； 

Step2 判断：如果是分类任务，则转 Step5，如果是训练 

任务则转Step3； 

Step3 概率表及权值参数的学习： 

Step3．1 概率参数学习：扫描所有训练样本，计算所 

有的先验概率P(a lcI)，即在类别 c 中属性A 的第惫种取 

值的概率；以及 P(c )，即取值为类别 的概率； 

Step3．2 权值参数学习：扫描所有训练样本 计算属 

性A 的权值W ； 

Step4 生成加权朴素贝叶斯概率表及属性权值列表，即 

所需的加权朴素贝叶斯分类器； 

Step5 分类：调用概率表及属性权值列表，得出分类结 

果。 

3 属性重要性的权值求解 

3．1 代数观下属性重要性的权值求解 

定义 1(属性重要性的代数观点定义)[9] 设 丁一(U，R， 

V， 是一个决策表系统，其中R CUD，C是条件属性集合， 

D一( }是决策属性集合，且 AcC，F是属性集D导出的分 

类，则对任意属性a∈C—A的重要性SGF(n，A，D)定义为： 

SGF(n，A，D)一rAU{。1(F)一ra(F) 

其中ra(F)表示属性子集 A对集合簇F的近似分类质量 

SGF(a，A，D)的值越大，说明在已知A的条件下，属性a对于 

决策D就越重要[8]。这里，若取A—j6，则分别求出每个属性 

Al对决策属性D的重要性表示为SGF(m，D)。在朴素贝叶 

斯分类算法中，每个属性的重要性相等，权值均为1，加权朴 

素贝叶斯属性的权值应根据其重要性与所有属性重要性的数 

学期望相比较进行重新分配。则代数观下属性权值可定义 

为： ‘ 

定义2(代数观下属性权值定义) 设 SGF(a ，D)表示属 

性A，在代数观下相对于决策属性 D的重要性，共有m个条 

件属性，则属性AI的权值为： 

SGF(n ，D) 
一  —  — — — — 一  

三 ∑SGF( ，D) 
_，， i= 1 

3．2 信息观下属性重要性的权值求解 

定义3(属性重要性的信息论观点定义)[9] 设 丁一(u， 

R，V，l厂)是一个决策表系统，其中R=CUD，C是条件属性集 

合，D一{d)是决策属性集合，且ACC，则对任意属性aEC— 

A的重要性SGF(n，A，D)定义为： 

SIGF(n，A，D)一H(DlA)一H(DIAU{n}) 

其中H(DlA)表示属性集D相对于属性集A的条件熵。若 

取A j6，则SGF(n，A，D)一H(DlA)一H(Dl{n})，称为条件 

属性n和决策D的互信息，记为I(a，D)[8]。则： 

J(n，D)一 P( ，dj)l。gz P (a)lP,d(j )

ad d kal 4
．
∈ ∈ f ，f “， 

I(a，D)的值越大，说明属性 n对于决策D就越重要【g J。 

与代数观下权值计算类似，可根据互信息求信息观下属性重 

要性的权值： 

定义4(信息观下属性权值定义) 设 I(a ，D)表示条件 

属性A 与决策属性D的互信息，共有m个条件属性，则属性 

A 的权值为； 

I(a ，D) 
w i一  —  — — 一  

三 ∑I(a ，D) 
= 1 

3．3 综合代数观和信息观属性重要性的权值求解 

文[9]指出：属性重要性的代数定义和信息定义具有互补 

的特性，即：属性重要性的代数定义考虑的是该属性对论域中 

确定分类子集的影响，而信息定义考虑的是该属性对于论域 

中不确定分类子集的影响。同时证明了属性重要性在代数观 

和信息观下并非具有一致性。 

为了综合考虑属性对论域中确定分类子集和不确定分类 

子集的影响，现综合代数观和信息观的属性重要性，将其属性 

权值定义为： 

定义5(综合代数观和信息观的属性权值定义) 设Wl 

和W 分别代表条件属性A 在代数观和信息观下的属性重 

要性，可得属性Al在综合代数观和信息观下的权值W 为： 

一  

3．4 属性权值计算举例 

如表1，一个决策表有条件属性：Outlook，Tem(tempera— 

ture)，Hum(humidity)，Windy，决策属性 d： 

表 1 一个决策表 

根据表 1，按以上三种方法计算的属性权值如表 2。 

4 仿真实验 

为了验证前述基于Rough Set的加权朴素贝叶斯方法的 
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效果，选用了 UCI机器学习数据库(ftp：／／ftp．its．uci．edu／ 

pub／machine-learning-databases)中的 15个数据集作为测试 

数据，这些数据集的基本信息如表3。实验的硬件环境为；赛 

扬 1．7G CPU，256M内存；软件环境为：Windows 2000系统， 

SQL Server 2000数据库。 

表 2 对表 l中条件属性重要性的权值计算表 

注：方法1，2，3分别为；代数观、信息观及综合代数观和信息观的 

权值计算方法 

表 3 所用测试数据集的描述 

编号 数据集 鬈样例数喜 

测试步骤为： 

Stepl 用重庆邮电大学计算科学技术研究所研发的“基 

于Rough Set的智能数据分析系统(RIDAS)『11]”对数据集进 

行预处理(用“条件组合补齐算法”进行补齐，用“基于属性重 

要性”的方法进行离散化)； 

Step2 如果某个属性的取值个数与样本数相等时，它对 

分类的作用很小，于是先将这样的属性去掉_1 。在所用的15 

个数据集中有 3个这样的属性：Breast-Cancer中的 Sample 

Code Number属性，Zoo中的 Animal Name属性和 Glass中 

的Id Number属性} 

Step3 将数据集平均分成5份。首先用其中4份作为学 

习数据，学习得到贝叶斯概率表及属性权值。之后调用加权 

朴素贝叶斯公式对余下的2O 样本进行测试，每个数据集轮 

流以上实验5次，取 5次结果的平均值作为这个数据集的测 

试结果。分别用本文介绍的算法和文[6]提出的爬山算法确 

定权值的加权朴素贝叶斯(从文[6]知：采用 Monte Carlo技 

术与爬山算法的计算过程和结果基本相同，故本文不再与之 

比较)进行测试，几种方法的测试正确率和训练权值的时间如 

表4(accuracy表示测试正确率，time表示训练得到属性权值 

的时间)。 

取0．95的置信度对几种方法的实验结果用双尾 t一检测 

进行比较[1 ，结果如表5。其中 t_1分别表示当前行所在方 

法比当前列所在方法性能优、相当于列的数据集个数，如第一 

行第一列中的“5—10—0”表示 AWNB分类性能比NB方法优的 
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数据集有5个、性能相当的有 lO个、性能不足的有 0个。 

表5 几种方法的测试结果比较 

通过对几种方法测试结果的比较分析，可以得出以下结 

论 ： 

(1)代数观、信息观以及综合代数观和信息观的加权朴素 

贝叶斯均能较好地改进朴素贝叶斯的分类效果； 

(2)当条件属性数和分类数较少时，基于代数观的加权朴 

素贝叶斯效果较好； 

(3)当条件属性数较多时，基于信息观的加权朴素贝叶斯 

效果较好； 

(4)综合代数观和信息观的方法平均识别正确率较基于 

代数观和信息观高，与爬山算法相当； 

(5)就训练间来看，本文所用方法均比爬山算法优 

结论及展望 虽然朴素贝叶斯分类方法由于其时间复杂 

度低、精度较高，在分类算法中得到较大重视，但其条件独立 

性假设在很大程度上限制了它的使用。本文从 Rough Set理 

论中的属性重要性出发，提出了以属性重要性作为权值的加 

权朴素贝叶斯分类方法，并分别从代数观、信息观及综合代数 

观和信息观的角度探讨了权值求解方法 最后以UCI中的 

15个数据集为测试数据，通过实验比较了朴素贝叶斯分类、 

爬山算法求解权值的加权朴索贝叶斯和基于 Rough Set的加 

权朴素贝叶斯分类的分类效果。实验表明：本文所提出的方 

法可以根据数据本身的特点在较少的训练时间下提高朴素贝 

叶斯的分类精度。其中代数观方法适用于条件属性和分类数 

较少的数据集；信息观方法适用于条件属性较多的数据集；综 

合代数观和信息观的方法平均识别率较前两者高。本文中的 

算法在时间效率上均比文[6]中的爬山算法和 Mente Carlo 

方法优。 

由于在实验过程中进行了数据的补齐和离散化的预处 

理，然而在对原始信息系统进行预处理的同时或多或少地改 

变了原始信息，如何直接对具有遗失值和连续值属性的信息 

系统进行加权朴素贝叶斯分类将是我们下一步研究的方向。 

致谢 对在实验过程中鄢羽同学给予的大量帮助表示感 

谢 
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和i3上的运行时间之比在 1O 以内。 

结论 本文把布尔函数中变量熵的概念进行扩展并应用 

于OBDD变量排序算法的设计。熵作为特征值的优点是能 

够较好地反映变量的全局特征，有利于获得稳定的算法性能。 

基于熵的变量排序算法通过选择性地搜索更有希望获得较好 

结果的变量序空间降低了算法运行时间，提高了算法的性能。 

实验表明：与模拟退火算法和遗传算法相比，基于熵算法的时 

间效率明显改善，在获得相当结果的情况下，时间仅为相应算 

法的8O．84 和29．79 。进一步的工作包括寻找更为系统 

的变量序特征分析方法，并在此基础上设计更为有效的变量 

排序算法。 
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注；AWNB，IWNB，SWNB，HcwNB分别表示代数观、信息观、综合代数观和信息观及爬山算法加权朴素贝叶斯方法。 

· 219 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

