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摘　要　针对连续属性朴素贝叶斯分类器不能有效利用属性之间的条件依赖信息，而依赖扩展又很难实现属性条
件联合密度估计和结构学习协同优化的问题，文中在使用多元高斯核函数估计属性条件联合密度的基础上，建立
了具有多平滑参数的连续属性完全贝叶斯分类器，并给出将分类准确性标准与区间异步长划分完全搜索相结合的
平滑参数优化方法，再通过时序扩展构建了动态完全贝叶斯分类器．我们使用ＵＣＩ机器学习数据仓库中连续属性
分类数据和宏观经济数据进行实验，结果显示，经过优化的两种分类器均具有良好的分类准确性．
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１　引　言
贝叶斯分类器是一个基础概率分类器，它使用

满条件分布进行分类．可以在理论上证明贝叶斯分
类器是最优分类器，但直接使用这种分类器进行分
类比较困难，需要对所依据的满条件分布进行转化
或增加一些约束条件来提高运算效率和计算的可行



性，这样便产生一系列贝叶斯分类器的衍生分类器．
朴素贝叶斯分类器（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，简记为
ＮＢＣ）是最简单的衍生分类器，它以高效率和良好
的分类准确性而著称，被广泛用于医疗诊断、文本分
类、邮件过滤和信息检索等．ＮＢＣ基于一个很强的
条件独立性假设，这使得属性之间的条件依赖信息
无法得到有效的利用，而这部分信息往往也是分类
的重要信息．鉴于此，对ＮＢＣ的依赖扩展便成为贝
叶斯分类器衍生分类器的重要研究内容．其中对离
散属性ＮＢＣ的依赖扩展研究较多，如Ｃｈｏｗ和
Ｌｉｕ［１］的依赖树、Ｆｒｉｅｄｍａｎ和Ｇｅｉｇｅｒ等人［２］的ＴＡＮ
（ＴｒｅｅａｕｇｍｅｎｔｅｄｎａｉｖｅＢａｙｅｓ）分类器、Ｇｒｏｓｓｍａｎ
和Ｄｏｍｉｎｇｏｓ［３］的基于条件似然打分搜索的贝叶斯
网络分类器学习，Ｊｉｎｇ和Ｐａｖｌｏｖｉ＇ｃ等人［４］对ＴＡＮ
分类器的属性选择和参数集成、Ｗｅｂｂ和Ｂｏｕｇｈｔｏｎ
等人［５］对ＮＢＣ的犽阶依赖扩展的理论分析和对比
实验（如果综合考虑分类器偏差、方差和学习效率，
认为二阶依赖扩展分类器具有最好的性能）等．对于
连续属性ＮＢＣ，可采用两种处理方法：一种是连续
属性的离散化，最终将其转化为离散属性的分类器
问题；另一种是不离散化连续属性，但需要估计属性
条件密度．两种方法各有优势和不足，第１种方法适
用于具有较少类的大数据集，以保证属性条件概率
得到可靠的估计；第２种方法更适合于多类较小数
据集（估计属性条件密度不需要很多数据）的情况，
能够避免由离散化所导致的信息丢失、引入噪声和
类对属性的变化不够敏感等问题．连续属性ＮＢＣ研
究的两个核心问题是属性条件密度估计和属性之间
条件依赖信息的利用．在属性条件密度估计方面，
Ｊｏｈｎ和Ｌａｎｇｌｅｙ［６］研究了使用经典的高斯函数和高
斯核函数估计属性条件密度而得到的Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ和ＦｌｅｘｉｂｌｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，
并在ＵＣＩ机器学习数据仓库中选择了一些具有连
续属性的数据集，对这两个分类器与Ｃ４．５进行了
分类准确性比较，结果基于高斯核函数的分类器优
于高斯函数分类器，但不如Ｃ４．５，其主要原因是：使
用高斯函数来估计属性条件密度可能与实际密度有
较大的差距，而采用高斯核函数的估计又没有对拟
合数据的程度进行控制，再有连续属性之间的依赖
信息也得不到有效的利用，这些都会影响分类器的
分类准确性．Ｐéｒｅｚ和Ｌａｒｒａｎｇａ等人［７８］在Ｊｏｈｎ和
Ｌａｎｇｌｅｙ研究的基础上，为用于估计属性条件密度的
高斯核函数引入单平滑参数（ｓｍｏｏｔｈｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒ），
并使用ＭＩＳＥ（ＭｅａｎＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）统计

标准优化平滑参数，将经过平滑参数优化的分类器
称为ＦｌｅｘｉｂｌｅＮａｉｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，实验结果显
示，这种分类器的分类准确性优于ＦｌｅｘｉｂｌｅＢａｙｅｓ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ和Ｃ４．５，其原因是平滑参数的优化使所
估计的属性条件密度更接近于真实的密度，从而提
高了分类器的分类准确性．Ｈｕａｎｇ［９］对基于高斯核
函数估计属性条件密度的ＮＢＣ与支持向量机进行
了比较，发现经过优化的ＮＢＣ的分类准确性优于支
持向量机，并将ＮＢＣ用于信用风险预测．在连续属
性之间依赖信息利用方面，李旭升和郭春香等人［１０］

基于似然打分对连续属性ＮＢＣ进行了树结构的依
赖扩展，使扩展后分类器的分类准确性有所改进．
Ｐéｒｅｚ和Ｌａｒｒａｎｇａ等人通过连续属性的互信息计算
对ＮＢＣ进行依赖扩展，分别给出了对ＮＢＣ进行树、
犽依赖和完全依赖扩展而得到的分类器，但在依赖
扩展过程中，属性之间是否增加边取决于属性之间
条件互信息的大小，这与对分类的贡献大小可能不
一致，从而会影响分类准确性．

目前，对连续属性贝叶斯分类器的衍生分类器
虽有一些研究，但所建立分类器的分类准确性还有
待提高．

本文的主要贡献如下：
（１）在０１损失下证明连续属性贝叶斯分类器

是最优分类器，并给出贝叶斯分类器衍生分类器家
族的构成．

（２）将多元高斯核函数用于属性条件联合密度
估计，建立与贝叶斯分类器等价的连续属性完全贝
叶斯分类器（ＦｕｌｌＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＦＢＣ）．

（３）为连续属性完全贝叶斯分类器的每一个属
性引入一个平滑参数，并给出平滑参数优化方法，从
而实现属性之间依赖信息利用和属性条件联合密度
估计优化的统筹兼顾．

（４）将连续属性完全贝叶斯分类器与时间序列
相结合，建立连续属性动态完全贝叶斯分类器
（ＤｙｎａｍｉｃＦｕｌｌＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＤＦＢＣ），并将其用
于宏观经济指标波动转折点预测．

我们使用ＵＣＩ机器学习数据仓库①中连续属性
分类数据和宏观经济数据进行实验，结果显示，经过
优化的连续属性完全贝叶斯分类器和动态完全贝叶
斯分类器均具有良好的分类准确性．

本文第１节对贝叶斯分类器的衍生分类器的研
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究现状进行评述；第２节给出连续属性贝叶斯分类
器的最优性证明和贝叶斯分类器的衍生分类器家族
的构成；第３节在使用多元高斯核函数估计属性条
件联合密度的基础上，建立连续属性完全贝叶斯分
类器和优化方法；第４节结合连续属性完全贝叶斯
分类器与时间序列构建动态完全贝叶斯分类器；第
５节是实验和分析；第６节是结论和进一步的工作．

２　连续属性贝叶斯分类器
用犡１，犡２，…，犡狀，犆表示连续属性和类，狓１，

狓２，…，狓狀，犮为其值，犇是具有犖个记录的数据集，
数据随机产生于混合分布犘，狓犻犿（１犻狀，１犿
犖）和犮犿表示犡犻和犆在数据集犇中第犿个记录的
观测值．

用犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）表示分类器犉的分类结
果，犮（狓１，狓２，…，狓狀）为真正的结果．

定义１．　对连续属性分类器犉，称
犆犚（犉）＝∫狓１…∫狓狀狆狓１，狓２，…，狓（ ）狀

狆犮犉狓１，狓２，…，狓（ ）狀≠犮狓１，狓２，…，狓（ ）（ ）狀 ｄ狓１…ｄ狓狀
（１）

为犉的平均０１损失（或风险），使犆犚（犉）最小的分
类器称为最优分类器．

定义２．对概率分布狆（犮，狓１，狓２，…，狓狀），称使用
满条件分布狆（犮｜狓１，狓２，…，狓狀）进行分类的分类器

ａｒｇｍａｘ犮（狓１，狓２，…，狓狀）
狆（犮狘狓１，狓２，…，狓狀｛ ｝） （２）

为贝叶斯分类器．
　　定理１．　在０１损失下，连续属性贝叶斯分类

器是最优分类器．
证明．　设犉和犉分别为任意的分类器和连

续属性贝叶斯分类器，对给定的情况狓１，狓２，…，狓狀，
类犆的可能取值为犮１，犮２，…，犮狉犮，记狆犻＝狆（犮犻｜狓１，
狓２，…，狓狀），狆＝ｍａｘ１犻狉犮

｛狆犻｝，则有

狆（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）＝犮（狓１，狓２，…，狓狀））
＝ｍａｘ

犮（狓１，狓２，…，狓狀）
｛狆（犮狘狓１，狓２，…，狓狀）｝

＝狆，
狆（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）＝犮（狓１，狓２，…，狓狀））

＝狆（ａｒｇｍａｘ犮（狓１，狓２，…，狓狀）
｛狆（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀））｝）

＝狆犻０∈｛狆１，狆２，…，狆狉犮｝，
因此，狆（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）＝犮（狓１，狓２，…，狓狀））
狆（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）＝犮（狓１，狓２，…，狓狀）），从而
犆犚（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀））犆犚（犮犉（狓１，狓２，…，狓狀）），
所以连续属性贝叶斯分类器是最优分类器．证毕．

虽然连续属性贝叶斯分类器在理论上是最优分
类器，但直接计算满条件概率狆（犮｜狓１，狓２，…，狓狀）非
常困难．根据概率公式，可得

狆（犮狘狓１，狓２，…，狓狀）＝狆（犮，狓１，狓２，…，狓狀）狆（狓１，狓２，…，狓狀）
＝狆（犮）狆（狓１，狓２，…，狓狀狘犮）狆（狓１，狓２，…，狓狀）
＝α狆（犮）狆（狓１，狓２，…，狓狀狘犮） （３）

其中α是与犆无关的量．式（３）将满条件概率
狆（犮｜狓１，狓２，…，狓狀）计算转化为类先验概率狆（犮）与
属性条件联合密度狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）的计算问题．
由对狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）计算方式的不同便产生了下
面图１中列出的各种贝叶斯分类器的衍生分类器．

图１　贝叶斯分类器和它的衍生分类器

　　在ＮＢＣ结构中，属性结点除类父结点外没有属
性父结点（给定类时，属性之间条件独立），这样可以

得到狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）＝∏
狀

犻＝１
狆（狓犻｜犮）；当属性结点

最多只能有一个属性父结点和一个子结点时，

狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）＝∏
狀

犻＝１
狆（狓犻｜ψ（狓犻），犮），其中ψ（狓犻）

是犡犻的属性父结点Ψ（犡犻）的取值，得到的是链增强
ＮＢＣ；当属性结点最多只能有一个属性父结点，但可
以有多个子结点时，狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）＝∏

狀

犻＝１
狆（狓犻｜
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π（狓犻），犮），其中π（狓犻）是犡犻的属性父结点Π（犡犻）的
取值，得到的是树增强ＮＢＣ；当属性结点可以有多
个属性父结点和子结点时（不能产生有向环），

狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）＝∏
狀

犻＝１
狆（狓犻｜π犻，犮），其中π犻是犡犻的

属性父结点集Π犻的配置，得到的是图（或网络）增强
ＮＢＣ；当属性结点之间构成完全有向无环图（不考虑
条件独立关系），狆（狓１，狓２，…，狓狀｜犮）＝∏

狀

犻＝１
狆（狓犻｜

狓１，狓２，…，狓犻－１，犮），得到的是ＦＢＣ，这种分类器能够
充分利用属性之间的条件依赖信息，但易于导致对
数据的过度拟合，需要对分类器与数据的拟合程度
进行控制．

３　连续属性犉犅犆
定义３．　对概率分布狆（犮，狓１，狓２，…，狓狀），称分

类器
ａｒｇｍａｘ犮（狓１，狓２，…，狓狀）

狆（犮，狓１，狓２，…，狓狀｛ ｝）
或 ａｒｇｍａｘ犮（狓１，狓２，…，狓狀）

狆（犮）狆（狓１，狓２，…，狓狀狘犮｛ ｝） （４）
为完全贝叶斯分类器．

推论１．　在０１损失下，连续属性完全贝叶斯
分类器是最优分类器．
ＦＢＣ不施加任何条件独立性假设，这使得该分

类器的结构是一个完全有向无环图（所有的完全有
向无环图等价），如图２所示．

图２　ＦＢＣ结构

与ＮＢＣ一样，ＦＢＣ也不需要结构学习，建立连
续属性ＦＢＣ的核心是属性条件联合密度估计与
优化．
３１　属性条件联合密度估计

我们采用统计多元核函数方法［１１］来估计属性
条件联合密度，并在多元核函数中为每个属性引入
一个平滑参数，通过平滑参数的调整来控制分类器
与数据的拟合程度．

用^狆（狓１狓２…狓狀｜犮，犇）表示在数据集犇基础上
的属性条件联合密度估计，基于统计多元核函数的
属性条件联合密度估计一般形式为

狆^（狓１狓２…狓狀狘犮，犇）＝
　 １
犖（犮）犺１犺２…犺狀∑

犖

犿＝１
狊犻犵狀犪（犮犿）∏

狀

犻＝１
犓犻狓犻－狓犻犿犺（ ）［ ］犻

（５）
其中犓犻（·）和犺犻（犻＝１，２，…，狀）分别是犡犻的核函数
和平滑参数，狊犻犵狀犪（犮犿）＝１

，犮犿＝犮
０，犮犿≠｛ 犮．

我们取犓犻（·）为高斯核函数（也可以取其它的
核函数），即犓犻狓犻－狓犻犿犺（ ）犻

＝犵（狓犻；狓犻犿，犺犻），犵（狓犻；

狓犻犿，犺犻）＝１
２槡π犺犻ｅｘｐ－

狓犻－狓（ ）犻犿２

２犺２［ ］犻
，那么

狆^（狓１狓２…狓狀狘犮，犇）＝
１

犖（犮）犺１犺２…犺狀∑
犖

犿＝１
狊犻犵狀犪（犮犿）∏

狀

犻＝１
犵（狓犻；狓犻犿，犺犻［ ］）

（６）
其中犖（犮）是训练集中犆＝犮的情况数量．

结合^狆（犮）＝犖（犮）犖，具有多平滑参数的完全贝
叶斯分类器对犖＋１情况的分类结果为

ａｒｇｍａｘ犮（狓１（犖＋１），狓２（犖＋１），…，狓狀（犖＋１））
　　　　　　　

　∑
犖

犿＝１∏
狀

犻＝１
狊犻犵狀犪（犮犿）犵（狓犻（犖＋１）；狓犻犿，犺犻［ ］｛ ｝）（７）

　　除采用多元高斯核函数进行属性条件联合密度
估计外，还可以使用多元高斯函数、扩展的多元高斯
核函数和高斯Ｃｏｐｕｌａ函数（从计算效率和可靠性方
面考虑，扩展的高斯核函数中的平滑参数矩阵和高
斯Ｃｏｐｕｌａ函数中的协方差矩阵可采用三对角对称矩
阵）等来估计属性条件联合密度，在实验部分分别给
出了几种属性条件联合密度估计方法的对比实验．
３２　属性条件联合密度优化

基于多元高斯核函数估计属性条件联合密度的
优化有许多统计方法（但需要某种分布的假设，如联
合高斯分布等），我们通过对平滑参数的打分搜索
来实现属性条件联合密度的优化．以分类器的分类
准确性为打分标准，搜索策略采用区间异步长划分
完全搜索．

分类准确性估计采用１０折交叉有效性（１０
ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）验证方法，Ｋｏｈａｖｉ［１２］曾对各种
常用的分类准确性估计方法进行过综合实验与统计
分析，认为基于１０折交叉有效性验证方法所进行的
分类准确性估计更加可靠．平滑参数决定着做叠加
的高斯函数曲线形状，因此能够控制所估计的属性
条件联合密度与数据的拟合程度．随着平滑参数接
近于零，所估计的属性条件联合密度会更加拟合数
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据（也称为噪声估计），并会产生过度拟合现象（欠平
滑）；而随着平滑参数的增大，将使所估计的属性条
件联合密度逐渐趋近于真实密度，直到取得最优平
滑参数（具有最佳分类效果的平滑参数）．如果平滑
参数持续增大，所估计的属性条件联合密度对数据
的拟合程度将继续下降，以至于会出现欠拟合（过平
滑）现象．

对于单平滑参数（犺＝犺１＝犺２＝…＝犺狀）的完全
贝叶斯分类器，采用区间异步长划分完全搜索方法
发现最优平滑参数．一般根据实验确定平滑参数的
界值犺ｍｉｎ和犺ｍａｘ，十进位点将犺ｍｉｎ，犺［ ］ｍａｘ分成一些子
区间，在这些子区间中的步长依次记为Δ１，Δ２，…
（为提高效率，步长可逐渐增加），这样便可得到平滑
参数的取值集合，通过以分类准确性为标准的遍历
打分搜索来发现最优平滑参数．对于具有多平滑参
数的情况，首先根据Ｑｕｉｎｌａｎ［１３］的信息增益率为属
性排序，其中的条件密度计算采用高斯核函数，平滑
参数使用Ｊｏｈｎ和Ｌａｎｇｌｅｙ的方法进行设置．采用单
平滑参数的优化方法依次进行多平滑参数的优化
（将单参数最优值作为多参数的初始配置），最终获
得所有平滑参数的局部最优配置．
３３　时间复杂性分析

建立ＦＢＣ的主要运算是计算高斯函数，因此，

对确定的平滑参数犺犻，属性条件联合密度估计需要
进行犖狀次高斯函数计算．用犕表示单平滑参数所
有可能的取值数量，那么，在多平滑参数优化的过程
中需要进行犕犖狀２次高斯函数计算，而犕是一个与
犖和狀都无关的量，可以看做是一个常量，因此，建
立最优多参数ＦＢＣ的时间复杂度是犗（犖狀２）．

４　连续属性犇犉犅犆
ＤＦＢＣ是ＦＢＣ与时间序列的结合，能够有效利

用类的动态时序信息和时间片内属性之间的依赖信
息，是多变量时间序列预测的有力工具．分别用
犡犻［１］，犡犻［２］，…，犡犻［犜］（１犻狀）和犆［１］，
犆［２］，…，犆［犜］表示属性和类序列，狓犻［１］，狓犻［２］，…，
狓犻［犜］和犮［１］，犮［２］，…，犮［犜］是具体的取值；犇［１］，
犇［２］，…，犇［犜］是累计时间片数据集序列，犇［１］
犇［２］…犇［犜］，犖［１］，犖［２］，…，犖［犜］是对应
时序数据集中的例子数量．
４１　分类器结构和表示形式

在ＤＦＢＣ结构中，类时间序列构成马尔科夫
链，给定一个时间片内的类时，所属的时间片属性与
其它时间片内的属性和类条件独立，图３给出的是
ＤＦＢＣ结构．

图３　ＤＦＢＣ结构

　　依据贝叶斯网络理论、概率公式和图３中所蕴
含的条件独立性关系可得
狆（犮［狋］｜犮［１］，犮［２］，…，犮［狋－１］，狓１［１］，狓２［１］，…，

狓狀［１］，…，狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］）
＝狆（犮［狋］｜犮［狋－１］，狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］）
＝狆（犮［狋］，犮［狋－１］，狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］）狆（犮［狋－１］，狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］）
＝β狆（犮［狋］｜犮［狋－１］）狆（狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］｜犮［狋］）

（８）
其中β是与犮［狋］无关的量．

ＤＦＢＣ可表示为
ａｒｇｍａｘ

犮［狋］（犮［狋－１］，狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］）

狆（犮［狋］狘犮［狋－１］）狆（狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］狘犮［狋｛ ｝］）
（９）

其中，狆（犮［狋］｜犮［狋－１］）是类转移概率，狆（狓１［狋］，

狓２［狋］，…，狓狀［狋］｜犮［狋］）为时间片属性条件联合密度．
４２　分类准确性评价标准

设有时序数据狓１［１］，狓２［１］，…，狓狀［１］，犮［１］，…，
狓１［犜］，狓２［犜］，…，狓狀［犜］，犮［犜］，选择一个界值犜０，
犜０的值可依据时间序列的大小犜、类转移概率与条
件密度估计的有效性或实际需要来确定．用
犪犮犮狌狉犪犮狔（犱犳犫犮，ρ，犇［犜］，犜０）表示ＤＦＢＣ的分类准
确率，ρ＝（ρ１，ρ２，…，ρ狀），犮狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀［狋］是使用犇［狋－１］
进行训练，并依据狓１［狋］，狓２［狋］，…，狓狀［狋］的配置对
犮［狋］的预测结果，犮狋狉狌犲［狋］是真正的结果，那么
犪犮犮狌狉犪犮狔（犱犳犫犮，ρ，犇［犜］，犜０）＝

１
犜－犜０∑

犜

狋＝犜０＋１
狊犻犵狀犫（犮狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀［狋］，犮狋狉狌犲［狋］）

（１０）
其中
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狊犻犵狀犫（犮狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀［狋］，犮狋狉狌犲［狋］）＝１
，犮狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀［狋］＝犮狋狉狌犲［狋］
０，犮狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀［狋］≠犮狋狉狌犲［狋烅烄烆 ］．

５　实验与分析
首先，在ＵＣＩ机器学习数据仓库中选择２８个

连续属性的分类数据集，删除具有丢失数据的记录，
对属性数据进行规范化处理，数据集中记录的位置

也进行随机初始化，从不同分类器之间的分类准确
性比较和平滑参数对分类准确性的影响两方面进行
ＦＢＣ的实验与分析；然后，再使用３个宏观经济指
标时序数据集进行ＤＦＢＣ的实验与分析．
５１　犝犆犐数据集描述

在所选择的ＵＣＩ数据集中，对几个较大的数据
集顺序截取其中的一部分数据，打号的数据集为经
过截取的数据集，数据集的基本情况如表１所示．

表１　犝犆犐数据集描述
编号 数据集 例子数量 属性数量 类数
１ Ａｅ＿ｔｒａｉｎ ７７４ １２ ９
２ Ａｒａｂｉｃ＿ｄｉｇｉｔ ７３６ １３ ２
３ Ｂｒｅａｓｔ＿ｃａｎｃｅｒ ６９９ １０ ２
４ Ｂｒｅａｓｔ＿ｔｉｓｓｕｅ １０６ ９ ６
５ Ｃａｒｄｉｏｔｏｃｏｇｒａｐｈｙ ７２６ ２７ １０
６ Ｃｍｃ １３７６ ９ ２
７ Ｃｏｌｕｍｎ＿３ｃ ３１０ ６ ３
８ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ＿Ｂｅｎｃｈ ５２８ １０ １１
９ Ｅｃｏｌｉ ２９２ ５ ４
１０ Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６
１１ Ｈｅａｒｔ＿ｄｉｓｅａｓｅ ２７０ １３ ２
１２ Ｈｏｒｓｅ＿ｃｏｌｉｃ ３００ ２２ ２
１３ Ｉｍａｇｅ＿ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２０９ １６ ７
１４ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４９ ３３ ２

编号 数据集 例子数量 属性数量 类数
１５ Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
１６ Ｌｉｖｅｒ＿ｄｉｓｅａｓｅ ３４５ ６ ２
１７ Ｍａｇｉｃ＿Ｇａｍｍａ＿ｔｅｌｅｓｃｏｐｅ ７１８ １０ ２
１８ Ｎｅｗ＿ｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ５ ３
１９ Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ １９５ ２２ ２
２０ Ｐｉｍａ ７６８ ８ ２
２１ Ｓｅｎｓｏｒ＿ｒｅａｄｉｎｇ ４５６ ２４ ３
２２ Ｓｐａｍｂａｓｅ ６０１ ３０ ２
２３ Ｓｔａｔｌｏｇ １３１０ １６ ７
２４ Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ７４８ ４ ２
２５ Ｗｄｐｃ ５６９ ３１ ２
２６ Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
２７ Ｗｐｂｃ １９８ ３４ ２
２８ Ｙｅａｓｔ １４８４ ６ ４

５２　分类准确性比较
经过实验发现，平滑参数的峰值一般在０．００１～

０．１之间．取犺ｍｉｎ＝０．００１，犺ｍａｘ＝０．１，Δ１＝０．００１，
Δ２＝０．００５，分别选择对连续属性离散化的ＮＢＣ和
ＴＡＮ分类器（ＤＮＢ，ＤＴＡＮ）、基于高斯函数估计属
性条件密度的分类器（ＧＮＢ）、Ｊｏｈｎ等人给出的分类
器（ＦｌｅｘｉｂｌｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＦＬＢＣ）、Ｐéｒｅｚ等人建
立的使用ＭＩＳＥ标准优化平滑参数的分类器（Ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＦＮＢＣ）、单参数和多参数优
化的朴素贝叶斯分类器（ＳＮＢ，ＭＮＢ）、使用高斯核
函数进行属性之间条件信息计算的朴素贝叶斯分类
器树结构依赖扩展分类器（ＣＴＡＮ）、Ｃ４．５、支持向
量机（ＳＶＭ）、基于具有三对角协方差矩阵多元高斯
函数的完全贝叶斯分类器（ＧＦＢＣ）、具有三对角平
滑参数矩阵的多元高斯核函数完全贝叶斯分类器
（ＫＦＢＣ）、具有三对角协方差矩阵Ｃｏｐｕｌａ函数的完
全贝叶斯分类器（ＣＦＢＣ）、基于多元高斯核函数的
具有单参数和多参数完全贝叶斯分类器（ＳＦＢ，
ＭＦＢ），采用１０折交叉有效性验证方法进行分类器
的分类错误率估计，分类器的分类错误率实验结果
如表２所示．

从表２的总体平均值来看，经过多参数优化的

ＦＢＣ相对于其它１４个分类器具有优势的程度依次
是８．２３％、６．５７％、１８．９７％、１７．８９％、１４．３６％、
５．９８％、２．４３％、１０．５８％、４．８７％、２２．６９％、９．８４％、
６．８９％、４．８７％和３．８７％，这显示了经过多参数优
化的ＦＢＣ具有良好的分类准确性，在多类值的数据
集中尤其如此．总的来看，ＦＢＣ优于ＮＢＣ，这说明
ＦＢＣ能够有效地利用属性之间的依赖信息，提高了
分类器的分类准确性．

使用表２中的数据所绘制的ＦＢＣ与其它分类
器，关于２８个数据集的分类错误率比较散点图如
图４所示．图中每一个点的坐标是用于比较的两个
分类器的分类错误率，在４５°线上方、下方和线上的
点分别表示经过多平滑参数优化的完全贝叶斯分类
器分类错误率小于、大于和等于用于比较的分类器．

从图４中的１４个比较图来看，多参数ＦＢＣ的
分类准确率优于其它分类器，在２８个数据集中分类
准确性占优的百分比依次是９２．８５％、７５．００％、
９６．４２％、９６．４２％、１００．００％、８２．１４％、５３．５７％、
８５．７１％、８２．１４％、１００．００％、８５．７１％、９２．８５％、
７８．５７％和８９．２８％．其中具有最小百分比的是
ＭＮＢ，可见，经过优化的ＭＮＢ也具有良好的分类
准确性．
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图４　分类错误率比较散点图
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表２　分类器之间的错分率实验结果
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Ｂｒｅａｓｔ＿ｔｉｓｓｕｅ ０．２９０００．３２０００．３７０００．６１０００．５６０００．２８０００．２４０００．３１０００．３４９１０．５９３６０．２９０００．３７０００．３１０００．３００００．２４００

Ｃａｒｄｉｏｔｏｃｏｇｒａｐｈｙ ０．２５４２０．２３８９０．５４２００．６２９２０．５８２００．３２２３０．２４１７０．４３３３０．２１１８０．７１５８０．３８２７０．３６５３０．３０８４０．２７０９０．１８８９
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Ｗｉｎｅ ０．１４１２０．１２９５０．０２９５０．０５３００．０４１２０．０２３６０．０１７７０．０１７７４０．１０１２０．０４４５０．０５１８０．０００００．０２３６０．０４１２０．０２３６
Ｗｄｂｃ ０．０４４７０．０３７５０．０６６１０．０６６１０．０５９００．０５９００．０４８３０．０５８９０．０７３９０．０６５４０．０１１８０．０８２２０．０５７２０．０３２２０．０２３３
Ｗｐｂｃ ０．４２０００．３６５００．４２５００．２７０００．２７５００．１８５８０．１７６７０．１５３２０．２０７６０．２３６２０．２００００．２２０００．２２５００．２３０００．２３００
Ｙｅａｓｔ ０．４５４８０．４００７０．４０８８０．４７１００．４１１５０．３２４７０．３１１００．２７２６０．３２３３０．６１５５０．４１７６０．３９１９０．３９８００．３７８４０．３７１７
平均值 ０．２２０６０．２０８４０．２９０９０．２８４４０．２６２３０．２０４００．１７６４０．２３７１０．１９５６０．３１２４０．２３２００．２１０８０．１９５６０．１８７８０．１５６４

５３　平滑参数变化对分类准确性的影响
选择Ｃｏｌｕｍｎ＿３ｃ、Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ＿Ｂｅｎｃｈ、Ｇｌａｓｓ、

Ｓｅｎｓｏｒ＿ｒｅａｄｉｎｇ和Ｓｐａｍｂａｓｅ这５个数据集，分别从
单参和多参变化两方面进行平滑参数对分类准确性
的影响程度计算与分析，如图５和图６所示，其中
犪１＝０．００１，…，犪９＝０．００９，犪１０＝０．０１，犪１１＝
０．０１５，…，犪２８＝０．１．

（１）单平滑参数变化的影响
单平滑参数（犺＝犺１＝犺２＝…＝犺狀）变化对ＦＢＣ

分类准确性的影响情况如图５所示．

图５　单平滑参数对分类准确性的影响
从图５能够看到，随着平滑参数的变化，分类器

的分类准确率一般也在发生变化，曲线都有明显的

峰值或高原区间．在０．００１～０．１范围内，对５个数
据集，分类准确率的最大变化跨度依次是３２．８７％、
５４．７５％、１８．５８％、３３．３３％和１３．６７％，可见单平滑
参数变化对分类器的分类准确性有较大的影响，因
为所描述的是所有属性对分类的影响．

（２）多平滑参数中单参数变化的影响
在５个数据集中，依次选择平滑参数犺２、犺２、犺４、

犺２４和犺２０．对每一个数据集，除选择的平滑参数外，
其它参数取单参数优化后的最优值，所选择的参数
变化对分类器分类准确性的影响情况如图６所示．

图６　多平滑参数中的单参数对分类准确性的影响
从图６的总体来看，多参数中的单参变化相对更

加平缓（个别情况变化较大），但它们的累积影响往往
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大于单参数，也就是通过局部调整会使所估计的属性
条件联合密度更接近于真实密度，从而使经过优化的
具有多平滑参数ＦＢＣ具有更好的分类准确性．
５４　犇犉犅犆的分类准确性比较

选择与ＧＤＰ（ＧｒｏｓｓＤｏｍｅｓｔｉｃＰｒｏｄｕｃｔ）、ＥＲＦ
（ＥｘｃｈａｎｇｅＲａｔｅＦｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ）和ＥＣ（ＥｎｅｒｇｙＣｏｎ
ｓｕｍｐｔｉｏｎ）相关的３个宏观经济指标集，从国家统计
局和相关数据源获取时序数据，时序数据记录数量依
次是２０、３１和２５．将３个数据集中的国内生产总值、

实际有效汇率指数和能源消费总量，按照是否为时序
转折点（时序变化的上下局部极值点为转折点）进行
二值离散化作为类变量，进行动态分类准确性实验．

分别采用条件随机场（ＣＲＦ）［１４］，对基于高斯函
数、单平滑参数高斯核函数和多平滑参数高斯核函
数估计属性条件密度的动态朴素贝叶斯分类器
（ＧＤＮＢ、ＳＫＤＮＢ和ＭＫＤＮＢ），具有多平滑参数的
动态完全贝叶斯分类器（ＭＫＤＦＢ）进行比较，犜０依
次选取后１１个时间点，情况如表３到表５所示．

表３　犌犇犘波动转折点预测
分类器 犜０＝９ 犜０＝１０ 犜０＝１１ 犜０＝１２ 犜０＝１３ 犜０＝１４ 犜０＝１５ 犜０＝１６ 犜０＝１７ 犜０＝１８ 犜０＝１９
ＣＲＦ ３６．３６ ４０．００ ４４．４４ ５０．００ ５７．１４ ６６．６６ ６０．００ ５０．００ ３３．３３ ５０．００ ０．００
ＧＤＮＢ ４５．４５ ５０．００ ５５．５５ ６２．５０ ７１．４２ ６６．６６ ６０．００ ５０．００ ３３．３３ ５０．００ ０．００
ＳＫＤＮＢ ６３．６３ ７０．００ ７７．７７ ８７．５０ ８５．７１ ８３．３３ ８０．００ ７５．００ ６６．６６ １００．００１００．００
ＭＫＤＮＢ ８１．８１ ９０．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００
ＭＫＤＦＢ ８１．８１ ９０．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００

表４　犈犚犉波动转折点预测
分类器 犜０＝２０ 犜０＝２１ 犜０＝２２ 犜０＝２３ 犜０＝２４ 犜０＝２５ 犜０＝２６ 犜０＝２７ 犜０＝２８ 犜０＝２９ 犜０＝３０
ＣＲＦ ５４．５４ ６０．００ ６６．６６ ７５．００ ７１．４２ ８３．３３ ８０．００ ７５．００ ６６．６６ ５０．００ ０．００
ＧＤＮＢ ３６．３６ ４０．００ ３３．３３ ３７．５０ ４２．８５ ５０．００ ４０．００ ５０．００ ３３．３３ ０．００ ０．００
ＳＫＤＮＢ ５４．５４ ６０．００ ５５．５５ ６２．５０ ７１．４２ ６６．６６ ６０．００ ７５．００ ６６．６６ ５０．００ ０．００
ＭＫＤＮＢ ６３．６３ ６０．００ ６６．６６ ７５．００ ８５．７１ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００
ＭＫＤＦＢ ６３．６３ ７０．００ ７７．７７ ８７．５０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００

表５　犈犆波动转折点预测
分类器 犜０＝１４ 犜０＝１５ 犜０＝１６ 犜０＝１７ 犜０＝１８ 犜０＝１９ 犜０＝２０ 犜０＝２１ 犜０＝２２ 犜０＝２３ 犜０＝２４
ＣＲＦ ８１．８１ ８０．００ ７７．７７ ７５．００ ７１．４２ ６６．６６ ６０．００ ５０．００ ６６．６６ ５０．００ ０．００
ＧＤＮＢ ５４．５４ ６０．００ ５５．５５ ５０．００ ５７．１４ ６６．６６ ６０．００ ５０．００ ６６．６６ ５０．００ ０．００
ＳＫＤＮＢ ７２．７２ ７０．００ ７７．７７ ７５．００ ７１．４２ ６６．６６ ６０．００ ５０．００ ６６．６６ ５０．００ ０．００
ＭＫＤＮＢ ８１．８１ ８０．００ ８８．８８ ８７．５０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００
ＭＫＤＦＢ ８１．８１ ８０．００ ８８．８８ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００１００．００

　　从表３到表５综合来看，经过多参优化的动态
朴素贝叶斯分类器，在分类准确率方面优于前面的
分类器，而经过多参优化的动态完全贝叶斯分类器
还要好于动态朴素贝叶斯分类器．可见，动态完全贝
叶斯分类器同样具有良好的分类准确性．

６　结论和进一步的工作
本文在使用具有多平滑参数的多元高斯核函数

来估计属性条件联合密度的基础上，建立了能够有
效利用属性之间条件依赖信息的完全贝叶斯分类器
和动态完全贝叶斯分类器，并给出了将分类准确性
标准与平滑参数区间异步长划分完全搜索相结合的
分类器优化方法，使属性条件依赖信息利用和属性
条件密度估计优化能够统筹兼顾．使用ＵＣＩ机器学
习数据仓库中连续属性分类数据和宏观经济数据的
实验结果显示，经过优化的完全贝叶斯分类器和动

态完全贝叶斯分类器具有良好的分类准确性．但以
分类准确性为标准的分类器优化对大数据集会存在
效率问题，而且多参数贪婪搜索也可能导致局部最
优的问题，我们进一步的研究工作是如何提高学习
效率和实现多平滑参数的全局优化．
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