
朴素贝叶新分类模型的研究与应用

摘 要

朴素贝时斯分类嚣是一秘麓单丙高效的分类嚣，基于朴素贝叶斯技术魄分

类是当前数据挖掘领域的一个研究热点。本文以突破朴索贝叶斯分类模型属性

间独立性假设限制为研究内容，从两个方面对朴素贝叶斯分类模型进行了深入

的研究，并将朴素炙叶斯分类模型应用于指导学生选择专业方向。

本文主要工作如下：

(1)基于属性相关性分析是改进朴素贝叶斯分类模型的结构。通过分析属

性相关性度爨和进行属性约简，得瑶满意豹属性约筒子集。在蓝基础上提密一

种基于爝性相关性度量的朴素贝叶靳分类模型EANBC。实验结果表明，与朴

素贝叶斯分类模型相比，EANBC分类模型具有较高的分类正确率。

(2)基于强属性限定是对朴素贝叶斯分类模型的结构进行了筘+展。通过分

板贝叶斯定理的变形公式和属性相关性度量，提出一转豢予强属性限定的贝叶

斯分类模型SANBC。实验结果表明，与朴素贝叶斯分类模型相比，SANBC分

类模型具有较高的分类正确率。

(3)将$}素雁叶斯分类模型应用予指导学生选择专业方囱。遴过建立专业

方向选择的朴素贝叶斯分类模型，充分利用以往各届学生选择专业方向的先验

知识，指导学生根据自己的专业知识结构以及专业知识的掌攥程度科学合理地

选择专业方羯。

关键词：贝叶斯定理 朴紊贝叶斯 分类模型 属性相关性 属性约简



Research and Application of

Naive Bayesian Classification Mode

Abstract

Na魏re Bayes classifier is a simple and effective classification method．

Classifying based on Bayes Technology has got more and more attentions in the

field of data mining．In order to get rid of the limit of the assumption of

independence among attributes of Naive Bayesian Classifier，this thesis makes a

study of two Bayesian classifying model，meanwhile，Naive Bayesian

Classification Model is applied to help students in selecting specialties direction．

The major work of this thesis is described as follow．

Based on the evaluation of condition attribute with correlation improves

structure of Naive Bayesian Classification Model．On the basis of analyzing the

evaluation of condition attribute with correlation and attribute reduction，satisfied

attributes reduction set has been given．According to this method。EANBC is

proposed．Compared with Naive Bayesian Classification Model，experimental

results show EANBC has higher accuracy．

Restricted Bayesian Classification Model Based on Strong Attributes extends

the structure of Naive Bayesian Classifier．On the basis of analyzing a variant of

Bayes theorem and the evaluation of condition attribute with correlation，SANBC is

proposed，Compared with Bayesian Classification Model，experimental results

show SANBC has higher accuracy．

The Bayesian Classification Model is designed to help the students with their

selection of appropriate specialties，By constructing the Bayesian Classification

Model and using the experience gained by the students in the past in their selection

of specialties，students can base their selection of appropriate specialties on their

personal knowledge framework，mastery of knowledge in their fields．

Key words：Bayes theorem naive Bayes classification model attributes with

correlation attributes reduction
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第一章绪论

随麓人类迈入崭薪的倍惑时代，信息资源与l三|侯螬，尤其邋年来随着计算

糗科学技术耱邈獾发震、数攒疼帮诗算撬蕊终瓣广泛瘟薅，菠数据瘁颁壤嚣蘩蠹

容、耨寝耀、薪技术层崮不舅，产生大爨鲍数据倍息。数据的率窝带来了对强

有力的数据分析工具的需求，数据挖掘就是在这种背景下产生并成为当前人智

能领域的麟究热点。本拳媛遮了数据挖掘的磷懿和发嶷概况，鬟点介绍了其中

的分类问题，此外还给出了本文的内容组织。

l。1数瓣羧疆撬述

1．1．1卡}么怒数据挖掘

数瓣挖掘“3(DataMining)，遣称数据津中的知识发现(KDD‘“，Knowledge

Discovery in Databases)，鼹搬从大裂数据库戴数据仓库中提取人们感溉趣的知

识的过程，这些知识是隐宙的、事先未知的、潜在有熠的信息。提取的知汉一

般霹表示为投念(Concepts)、爆裂(Rules，、嫂簿(Regulation)、模式(Patterns)

等影式。璃数摇痒系统来存德数据，耀掇器学习酌方法分搽数据，挖掘大萋数

据背后蕴含的知识，这两者的结合促成了数掰挖掘技术的产生。数据挖掘作为

⋯门交叉学科，涉及翻机器举习、模式识剐、烟纳推理、统计学、智能数据库、

数据可视化、专家系统、离性携计算等多令领域。

1．1。2数攒挖掘技术产生的鸳豢

一、数掇挖掘技术翡应翊器求分橱

数獭挖掘之所以吸引专家学者的研究兴趣和，“泛关注，主翳是近年来随着

计算桃科学技术的迅猛发展、数据库和计算机潮络的广泛应用以及将数据转换

成鸯用知识的追切震求。疑翦，备秘薪技术与数撼库技术的肖搬缝合，镬数据

露领域豹耨内容、耨应嗣、灏技术鼷出不穷，形成庞大熬数撵瘁家庭，产生海

蘩翡数爨穗患。然磊传统熬数褥分辑手段缀难对数据逡行添层次鹣疑理并获取

有价值魏知识，导致了“数援爆炸憾麴识贫乏”现象豹产生。豳纰人们希攫能

够智能、自动地对数据进行熙商层次的分析，撼捌数据背后蕴宙的许多重要的

信息以便巍分地和用这些数据。新的需求推劫新技术的诞生，这就是数据挖掘

技术产生的疵尾霈求鸳景。

二、数嚣绝擒技零产垒兹技寒蘩豢努耩

数攒挖掘技术的提出翱广泛的接受是由于计算机及箕相关技术的发展为其

提供了研巍和应用的技术基础。归纳数攒挖掘产生的技术背景，下面一些相关

技术豹发腿起至g了决定性豹炸明：

1、数据库、数据仓库蒡鞋Internet等信息按术的发展；



2、计算机性能的提高和先进的体系结构的发展：

3、统计学和人工镪能等方法在数据分寿厅中的研究积应周。

计算机芯片技术的发展使计算枫的处理和存储能力目益提高；计算梳的体

系结构，特别是并行处理技术的同趋成熟和普遍应用，已成为支持大型数据库

处理应用的旗础：计算机性能的提赢和先进的体系结构的发展使数据挖搦技术

豹研究和应蠲成为可能。

历经几十年的发展，包括基于统计学、人工智能等在内的理论与技术成果

已经被成功地应用到数据的处理和分析中，这娥应用从某种意义上为数据挖掘

技术的提出和发展起到了极大的推动作用。正是出于实际的需求和相关技术的

发展，数据挖掘技术方逐步发展起象。强前数据挖掘技术巴成为国际上数据库

和信息决策领域的最前沿的研究方向之一。

1．2数据挖掇的现实意义

数据挖掘技术无疑在科学研究方丽具有重大意义⋯。在僚患基极为庞大的

天文、气象、生物技术等领域，大量的实验和观测数据靠传统的数据分析工具

难以处理，借助数据挖掘技术分析这蝗海量数据，可以极大地提高科学客发现

知识的效率。嗣前在这方殛已获得⋯热重要的应用成果，铡如，美国加州理工学

院喷气推进实验室与天文学家合作开发的SKICAT系统通过对几百万个天体进

行分类，帮助天文学家发现了16个新的类星体；专家系统DENDRAL根据质谱

仪提供的数据，能够发现已知或未知的高分子化合物的分子结构：机器学习系

统BACON根据已有实验和观测数据，蒸颓发现欧姆定律、凯普勃定律，当然氇可

以从新的实验和观测数据中发现新的物理和天体定律。

数据挖掘技术在其它方面也具有同样重要的作用。例如，在金融投资方面，

在进行投资决策之前，需要对各种投资方向的有关数据进行分析，以选择最佳

的投资方囱。数据挖掘可以通过对已有数据进行处理，嗣蠲学习褥到的模式进

行市场预测。在保险业方面，保险怒一项风险业务，保险公司可以利用数据挖

掘技术进行风险分析，在保险公司建立的保单及索赔信息库的基础上，碍找保

单中风险较大的领域，从丽得出一些实用的控制风险的策略，指导保险公司工

作。在制造业方面，利瘸数据挖掘技术进行零件救障诊断、资源优化、生产过

程分析等，通过对生产过程进行分析，发现容易产生质量问题的工序及相关故障

因素。

1，3数据挖掘技术硗究毯状和发展趋势

目前，对数据挖掘的研究主要体现在以下几个方面：一是对知识发现方法的

研究进一步发展，如近年来注重对Bayes(贝叶斯)方法以及Boosting方法的研

究；二是传统魄统计学回归法在数握挖掘中的应用；三是数掘挖掘技术与数据

库的结合越来越紧密。在应用方面，数据挖掘商渡软件工具不断产生和完善，



国外很多计算机公司非常重视数据挖掘系统的开发应用，比较欺型的有sAs公司

的EHterprise Miner，IBM公司豹Intelligent miner，SGI公司的Setlliner，SPSS公司

豹Clementine等。

数据挖掘的研究趋势体现在以下几个方面。⋯“：

(1)挖掘方法和用户交互问题：这反映在所挖掘的知识类烈、在多粒度上挖

掘矢瑟识豹能力、领域知识的使焉、特定的挖掘积知识显示：

(2)性能问题：包括数据挖掘算法的有效性、可伸缩性和并行处理以及分布

式和增量挖掘算法：

(3)挖掘中的可视化方法：使得知识发现的过程能够被用户理解，也便于在

妇识发现遥程中的人梳交互；

(4)加强对各种非结构化数据的挖掘：如文本数据、图形图象数据、多媒体

数据：

(5)研究在皤络环境下的数据挖撼技术：特别是在Internet上建立DM Server

与数据库服务器配合，实现数据挖掘。

1．4数据挖掘的主要任务

数据挖掘的主要任务是从大量数据中提取出可信的、新颖的、有效的并能

被人们理解豹模式，挖掘数据背后蕴含的许多蘑螫的信惠以便充分地刹用这些

数据。数据挖掘的两个商层次目标是预测和描述。前者是根据一些变量或数据

库的若干已知字段预测其他感兴趣的变量或字段的未知的或朱来的值；后者是

找到描述数据豹霹理解模式。撮据发现的知识的不同，我们霹以将数据挖握任

务归纳为以下几类”““”。：

(1)特征规则：特征规则挖掘是把所有数据满足的概念特征化。特征规则挖

掘能够总结并发现用户指定的数据集的一般特征，从而从与学习任务相关的一

级数蕹中提取邕关予这魏数据豹特程式，这些糖挺式表达了该数据集总体特{匝。

例如可以从某种疾病的症状中提取莠于该疾病的特征规则等。

(2)序列模式：是指在多个数据序列中发现共同的行为模式。序列模式发现

算法的框架与发瑗关联搋则相同。例如，对于某顾客，在序列数据库中，序硼

模式发现问题就是在该数据库中寻我所有的频繁_|学列或所有的最长频繁序列。

R．Agranal称最长频繁序列为序列模式。

(3)分类：在数据挖掘的各种方法中，分类是一种主要的分析手段，黪在生

成一个分类鹾数或分类模型，由该横鍪把数据痒中的数据琰陵射到某一飨定类

别中，从丽实现对数据的分类。分类问题被广泛应用于疾病诊断、银行信贷等

领域。目前研究的分类模型主要有决策树、 贝叶斯分类、神经网络、粗糙集、

统计方法、遗传算法等。本文的研究是基于朴素贝叶瓶分类模型的改进。

(4)关联觏雕：关联规则挖掘是数据挖掘研究的一个重要的、高度活跃的颁

域。关联性用来发现一组项目之间的关联关系和相关关系，它们经常被袭达为



瓶刚形式。发现关联规则的任务就是从数据库中发现那些确信(Confidence)

郄支持度(Support)都大予给定僮的强规则。近几年对关联规则硪究颇多，研究

工作已经从单一概念层次关联规则的发现发展到多个概念层的关联规则的发

现，随着概念层次的不断深入，使发现的关联规则能提供更其体的信息。关联

瞧分亳厍广泛应用予交易数提分韦厅，透过分柝结果来知道销售、羁录设诗及其健

市场决策的制定。例如，在分析美国加州某连锁店的销售记录时，发现下班以

后购买婴儿尿布的男性顾客往往同时也会购买啤酒。关联憔问题是数据挖掘中

毖较成熟的越题。

(5)聚类：聚类足一种常见的描述性工作，搜索并识别一个有限的种类集合

或簇集合，从而描述数据。简单地说，就是识别出一组聚类规则，将数据分成

若干类。聚类的匿的是镬属于同一类别的个体之闻的躐离尽可能小雨不同类蹦

的个体间的距离尽可能的大，也就是说，聚类使类内个体间的相似性最大，丽

类别问的相似性最小。

(6)预测：预测楚构造和使用模型评估无标号样本类，或评估给定样本类可

能具有的属性傻或傣区闻。预测的殛类问题是分类和豳归，其中分类是预测离

散或标称值，而回归是用于预测连续或有序值。预测主要是根据已知数据项和

预测模型，预测该数据项特定属性的值，预测也包含基于可用数据的分布趋势

识别，连续性的预测可以用回归统计技术建模。

(7)变化和偏差分析：变化和偏差分析是探测数据现状、历史记录或标准之

间的盟著变化和偏离，儡差包括很大一类潜在的有趣知识。如观测结果与期望

的偏离、分类中的反掌实例、模式的例铃等。

1．5数据挖掘中的分类问题

分类”1是数据挖掘和机器学习中的一个熏要研究课题。它旨在生成一个分

类函数或分类模型，对由属性集描述的实例指定最适合的类标签，从而实现对

数据麴分类。数据分类一般分为两个步骤：

第一步：建立分类模型，描述预定的数据类集或概念集。通过分析有属性

描述的数据库元组来构造模型。通常分类器用分类规则、判定树或数学公式的

形式提供。常雕的分类器模型鸯决策树、决策表、贝时赣方法、神经潮络、遗

传算法等。

第二步：使用建立的分类模型对新的数据集进行划分，主要考虑分类规则

的准确性、矛屠划分的取舍等。一个好豹分类规剿集合应该是对新的数据集而

言具有很高的准确性、尽可能少的矛盾划分和较少的规则集。

1．5．1常用的几种分类模型

、决策树

决策树是常用的分类模型之一，它利用树中从根到叶子节点的路经表示分
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类规则，其中每个内部节点表示在一个属性上的测试，每个分枝代表一个属性

上的测试，每个封节点代表类或类分布，楗的最獗层节点是根节点。决篆楗方

法的优点是可理解性较强，比较直观，缺点是处理复杂数据时，受噪音数据等

因素的影响而导致出现过多碎片。ID3算法是较翠也是最著名豹决策树算法，

在ID3算法的基础上，又演化出ID3增强版及C4．5、CART、CHAID，后期的改

进算法有0uEST和PUBLIC，目前推出一些可伸缩性的决策树算法，如SLIQ、

SPRINT、“雨林”和BOAT算法等。

二、贝叶斯方法

煲时斯分类模型是～哥孛典型的基于统计方法盼分类模型。强叶袋定理是妥

叶斯理论中最重要的一个公式，是贝叶斯学习方法的理论基础，它将事件的先骏

概率与后验概率巧妙地联系起来，充分利用先验信息和样本数据信息确定事件

的后验概率。贝叶欺分类器分为两耱：

⋯种是朴素贝叶斯分类器，它是贝叶斯分类模型中一种最简单、有效的而

且在实际使用中很成功的分类器，其性能可以与神经网络、决策树相媲美1⋯。

朴素贝时颠分类模型基于假定特征向量豹各分量阕相对于决策交量是相对独立

的，即条件独立性假设。尽管这一假定在一定程度上限制了朴素贝叶斯分类模

型的适用范围，但在实际应用中，降低了贝叶斯网络构建的复杂性。朴素贝叶

斯分类模型己成功翘应用到聚类、分类等数据挖掘的任务中。当然朴素受叶薪

分类模型仍有需要改进的地方，条{孛独立性假设在一定程度上限制了朴素贝叶

斯分类模型的使用范围，因此人们开始研究放松独立性条件的限制，以提高朴素

贝叶斯分类器的分类性能。为了突破朴素贝叶斯分类器的独立性假设条件的限

制，人们通过改变其结构假设的方式来达到髫的。例如半转素贝叶斯分类器

SNBC(Semi．Naive Bayesian Classifier)、树扩张型贝叶斯分类器TAN(Tree--

Augmented Bayesian Classifier)及增强型贝叶斯分类器BAN(Bayesian Network

Augmented Naive Bayes)鬈。

另一种是贝叶斯网络分类器，贝叶斯网络又称为信念网络，它是基于后验

概念的贝叶斯定理。贝叶斯网络是一个有向无环阁，其中结点代表论域中的变

量，鸯向弧代表变量的关系，变量之闻的关系强弱盘结点与其父结点之澎的条

件概率来表示，通过贝叶斯网络可以准确地反映实际应用中变量之闻的依赖关

系。贝叶斯网络可用于分类、聚类、人工神经网络、预测和因果关系分析等。

贝时鬏网络分类器具有很强驰学习、雄理能力，能很好地利用先验知识。

三、神经网络

神经网络”“”是大量的简单神经元按一定规则连接构成的网络系统。它通

过模拟人类大脑的结构和功能，采用某种学习算法从训练样本中学习，并将获

取的知识存储在网络各单元之阀的连接投中。神经网络豹分类过程分为训练和

分类两个阶段。在训练阶段，酋先定义网络的拓朴结构，秀对训练样本中的每



个属憔的傣进行规范化预处理，然后用神经网络对已预处理的输入进行学习，

训练究毕艨，周训练好的神经网络对标识样本进持分类。

目前神经网络模型很多，反向传播模型(BP模型)是最典型的神经网络。

葭向传播算法是在多层前馈神经网络上学习，在学习时，税值向量任意给出，

反自传播透过迭代处理一鳃训练样本，将每个样本的网络鞭测与实际已知遂的

类标号进行比较、学习，通过修改权，使网络预测与实际类之间的均方差最小。

神经嗣络的优点是抗干扰能力强，对未经训练的数据有较好的预测分类能力。

神经瓤络的缺点是用加投链连结单元的网络表示酌知识很难被人锯理解。

四、遗传算法

遗传算法””是模拟生物进化过程的全局优化方法，通过繁殖、交叉、变异，

在求解空间按一定的随机规则迭代搜索，直到求得问题的最优解。根据适者生

存浆原则，形成当蓠群体中最适合的规划组成耨的群体，以及这糕规则的盾代。

规则的适合度是用它对训练样本集的分类准确度来进行评估。后代通过使用交

叉和变异等遗传操作来刨建。在交叉操作中，来自规则对的子串交换，形成新

豹规则对；在变异操作中，蔑则串箍机选择的位被反转，由先前的规剩群体产

生新的规则群体的过程继续，直到群体P进化，P中的每个规贝哇满足预先指定的

适合度阈值。遗传算法易于并行，并且已用于分类和其他问题的优化，但遗传

算法过于复杂。

纛、糕糙集合

粗糙集理论”““1可以用于分类，发现不准确数据或噪声数搌内在的结构联

系，它用于离散值属性。粗糙集理论基于给定训练数据内部的等价类的建立，

形成等价类的掰有数据样本是不加区分豹。祖糙集理论是罔元素的成员关系函

数、概念的上近似和下近似等来刻划知识处理的方法。盎不可区分关系确定给

定论域的等价类，使用粗糙集合相应的公式计算条件属性和决策属性的依赖性，

通过数据约箍在保持分类一致的约束下简化样本数据，从而削减冗余对象和属

性，寻求属性提取最小子集以确保产生瀵意的近似分类，由此褥出知识的相对

约简和相对核以及种类的相对约简和相对核等目标数据，通过对目标数据的分

李行，使用很少的逻辑瓶刚就能描述分类规剐。

六、关联规煎|j

关联嫂则挖掘是数据挖掘罨珏究的一个重要的、高度活跃的领域。关联性眉

来发现一组项目之间的关联关系和相关关系，它们经常被表达为规则形式。关

联蕊刘”。是KDD研究中的一个重要的研究课题，关联规则广泛地应用于各个领

域。目前关联般则的挖掘已经取得了令人瞩目的成果，根据研究方囊豹不同可

分为：多循环方式的挖掘算法、并行挖掘算法、增量式更新算法、基于约束条件

的关联规刚挖掘和挖掘多值属性的关联规则。近年来，数据挖掘已将关联规则



挖掘用于分类，并已取樽缀好的效粟。

ARCS是基于聚类挖撼必联援则，然后馊髑规则进行分类；CBA是关联分

类，它将分类规则挖掘与关联规则结合在一起；CAEP使用项集支持度挖掘显露

模式，￡P髑予构造分类；基予多缭关联援则的分爽霹法CMAR是利用FP—Growth

算法挖攒关联囊囊，建立类关联分毒麓FP稳。

1．5．2分类模型酌评价

分类模型可以从以下几个方面进行评价⋯3：

(1)预测准确度：预测凇确度是评价分类模溅的最广泛的一种比较尺度，用

于评价一个分类模受对于暇测将来数据螅准确浚。常是的两秘方法蕊保持帮＆

次K交叉验涯注。

(2)计算复杂度：计算复杂度依赖予具体的实现细节和硬件环境。在数据挖

掘中，由予操作对象遥常楚大穗的数据痒，囡此奎间和时间的簧杂度问题将是

非常熏要的一个环节。

(3)横烈描述的简洁度和掰勰释性：对于揽述溅的分类任务，模型描述越简

法，越其霹蜒器毪，越受欢逡。

(4)键特性：蹙分类模黧抗于撬麓力匏菠蕊，这涉及对予数撼集中噪声数据

或空缺数据的处理，它反应在有躁声数据或空缺数据的情况下模型是否有正确

分类的能力。

(5)W伸缩憔：大部分的分类算法逶常假定数据量很小，算法的可伸缩4生意

昧着对亏：大爨数据能否具蠢蠢效的梅造模型的缝力。

{。6零文豹逡骞缝缓

本文由六章组成：

第一取主要分绍了数据摭掘及其研究对象陷发展臻状秘泰采趋势，详细鳎

述了数据撼掘中各种分类问题的定义、方法以及分类模型评价的标准等。最后

餐要给澎了文章熬组织结搦。

餐二颦系统奔缮了受升辫分类戆基本理论，谨缀黉透了晁耱露羁豹爱背赣

分类模型：朴素贝时焱分类摸黧、贝时赣网络模溅及增量贝时新分类模型等，并

分析了各种分类模型的优缺点。

第三攀是本文的核心陡释。本豢介绍了属毂棚关牲的度量方法，并运蔫此

方法对条件属性进行约简，从砸改善了条俜属性阕的依赖程度，骚化独立性条

{串缓设，蒡在茂基磴上褥弱瞧终麓专羚素爱》}焱分类两穆诗算方法稳缕会，撬

毒了一矜熬予矮缝稳关整浚爨静静素受盱簸分类摸鍪EANBC，遮择UCI税器学

习数据库撼供的典型数据麾实例，通过实验对EANBC舅法和NBC辣法进行了比

较，实验袭明，EANBC算法分炎的准确率优于NBC算法。

第飚辫是本文的核心内容。通过分析贝时斯定理的变形公式和属性相荧性
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度量，介绍了强属性的选择方法，并提岛一种基于强属性限定的贝叶斯分类模

型SANBC。基于强属毂限定的贝叶袈分类模型是对朴素煲时矩分类模型的结构进

行了扩展，其目的是为了突破朴素贝叶斯分类模型特征属性间独立性假设限制，

提高分类性能。文中给出构造SANBC的算法，选择UCI机器学习数据库提供的

典型数据痒实例，通过实验对SANBC算法帮NBC算法遂行了比较，实验表明，

SANBC算法分类的正确率优于NBC算法。

第五章介绍朴素贝叶斯分类模型在指导学生选择专业方向中的应用，通过

建立专业方彝选择的补素贝时分类模型，指嚣学生根据自己豹专韭知淤结构合

理地选择专业方向，为学生的学习起一个科学导向作用。

第六章对已做的工作进行总结，并对下一步的工作进行了展望。
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第二章贝叶斯理论和贝叶斯分类模型

2．1引言

分类“““31是根据数据的不同特征将其划分为不同的类别。在数据挖掘中，

构造分类模型可以使用许多不弱豹方法，妇决策封、贝咛新分类法、神经潮络

分类法等。通过对分类算法的比较研究发现，贝叶斯分类算法可以与决策树算

法和神经网络算法相媲荧”1。对于大型数据库，朴素贝叶斯分类法也已表现出

高准确率与商速度。贝n}斯分类是统计学分类方法，是建立在经典的贝叶簸概

率理论基础上的基于统计方法静分类模鼙，本章主要介绍贝叶斯基本理论和贝

叶斯分类模型。

2．2数理统计基础理论

2．2．1条j孛穰率和乘法定理

在事件A已经发生的条件下，事件占发生的概率，称为事件占在给定事件A

的条件概率(也称为后验概率)，记作P(BI爿)。相应地，P(A)称为无条件概率

(也称为先验概率)。条件概率可以内下式进行诗箕：

邶㈤=等
出条件概率可求{：导橛率的乘法定理：

P(A·B)=P(曰I爿)尸(彳)

对于"个事件彳l，彳2。．A。，行≥2，则有：

P(AJ，A2，．，A一)=P(A”I—t·A2--r An—oP(a一一lIAlfA2⋯An一2)⋯P(A：IAl)P(4】)
2．2。2全概率公式窝买峙颓定理

设试验E的样本空间为S，A为层的事件，蜀，丑：，．岛为S的一个划分，且

P(BO>_o(i=1,2，．")，贝4：

P(A)=P(AIB,)P(BO+P(』f嚣2)P(盘2)+⋯÷P(卫I执)P(嚣r)

=王P(AIB，)P(曰，)
，=】

上式称为全概率公式。

设试验E的样本空闯为S，A为E豹事件，晟，曰2，一岛为S的一个划分，且

P(a)卜0，P(BO>o(i=1,2，．月)，则由条件概率的定义和全概率公式；

P(Bl-)：—P(AtB,—)P(BO
∑P(AIBOP(B／)
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上式称作贝叶斯定理n“。

2。2．3极大厝验假设与极大戗然假设

贝叶斯定理提供了一种计算假设概率的方法，它基于假设的先验概率、给

定假设下观察到不同数据的概率以及观察到的数据本身。

我们用p(h)表示没露谢练数据蘸缓设h拥用的初始概率。P国)被称为h的先验

概率(prior probability)，表示所拥有的关于h是一正确假设的概率的背景知识。

用P(D)表示将要观察的训练数据D的先验概率(在没有确定某一假设成立时D的

概率)。P(DIh)表示假设h成立的情况下数据D的概率，则由贝叶斯公式得出计算

震验概率P(hl D)豹方法：

尸似ID)：—P(DI h—)P(h)
’P(D)

在许多学习任务中，需要考虑候选假设集合H并在其中寻找给定的数据D时

可能经最大豹假设h∈H。任{虿这样瑟有最大可能性豹假设被称终极大压验假设

”“(maximum aposteriori，MAP)，记作hMAP：

hMm'=argmax(P(^I D)=argmax(P(D)P(h)／尸(D))

=argmax P(D I矗)P(^)

由于P(D)是不依赖于h的常量，掰以在最看一步去掉P(D)，主式就是一个原

始的分类模型。贝叶斯分类就是根据上述MAP假设找出新实例最可能的分类。

所有对贝叶斯分类模型的研究工作都足以此为前提的。

在某些愤况下，可骰设H中每个假设有楣网的先验概率(朝对H中任意的hi

和hj，P(hi)=p(hj))，j玩辩可进一步简化，只考虑P(DIh)来寻找极大可能假设。

P(D Jh)常被称作极大似然假设(maximum likelihood，ML)记为hML，

hML=argmaxP(Dl矗)

在分类遘程中，上式常被用来在癌发式搜索时进行模型检测。

2．2．4事件的独立性

设爿，B是试验E的两个事件，一般A的发生对B发生的概率是有影响的，

这对P(雪净)≠尸(占)，只鸯在这种影响存在时才会谢P(BtA)=P(嚣)，这时有：

P(A憎)=P(BIA)P(A)*P(A)P(B)
则称A，B为相互独立枣件。

闽样，瓣于，2个事件尘；，A2，¨．A。，如果有

尸(一1·A2-·-An)=P(一1)·P(A2)···P(An)

则称Al，爿2，．。A。为相互独立事件。

2。3贝拜斯分类模墼

分类有规则分类(查询)和非规则分类(有指导学习)。贝叶斯分类是非规则



分类，它遴过洲练集(已分装的例子巢)训练而姻纳出分类器(被预测变量越离散

的髂为分撰，连续的称为回蜩)，并利用分类嚣对没有分类的数撼避季亍分类。贝叶

斯分类器中霄代表性豹分类器有朴紊贝时袋分擞器、贝叶斯蠲络分类器鞠树扩

展的朴素贝时斯分类模型TAN分类器等。贝叶期分类兵有如下特点：

(1)爱#}赣努类莠不怒～个对蒙缝霹篷撂派鲶荣一类，瑟楚遽遥诗箕褥窭羼

于菜一类熬橇率，爨毒最大概率瓣类馁是渡对象掰瘸鹃类；

(2)一般情况下在贸叶新分类中所有的属性都潜在地起作用，即并不是一个

或几个属憔决定分类，而是所有的属性都参与分类：

(3)贝》}_斯分类对象的属性可以是离散的、违续的，也可以愚混合的。

擐攒绘囊静训练集归纳爨分类嚣足数攥攘掇蕊一顼重要聪潦本嚣经务，在

众多静分类嚣中(凌繁褥、决繁表、静经鼹络稠凝糙集分类器等)，斡豢委时蘩

分类器以简单的结构和良好的性能受到人们的关注，在理论上它在满足萁限定

条件下慰嫩优的，针对其较强的限定条件，霹以尝试着减弱独立聚件以扩大最优

范困，从丽产生更好的分类黼。

2。3。1耪素受峙斯分类模型

释豢煲辞戆分类器(Naive Bayes Classifier，NBC)蹩烫时籁分类模壅中一

耱最籍单、肖效的丽且在嶷鼯使用中缀成功的分类器“”。”””，箕性能可以与神

经网络、决蘸树相媲美，甚楚在某些场合优于麒它分类器。

朴桊瞰叶斯分类模型描述如图2一l所示，设肖变量集U={Ai，A2，．．A。，ck其

中Ab一：，．扇是实铤的震性爱爨，C燕取in个德酾类变量。假设所霄躲属性都条

骛独立于炎变爨C，餮每一个震幢交壁鬈激类交鏊搏为难一髓父节点，藏褥裂

矜素受时斯分类模型。

潮2～1事卜素受时斯分类摸型绦稳示意强

朴綮贝叶斯分类模测假定特征向撩的各分掇间相对于决策变爨是相对独立

的，也就魁说各个变量独立地作用于决策变畿，尽管这一假定谯一定程度一七限

铡了朴素贝叶矫分类模型豹邋阕范匿，但在实际艘臻中，大大降低了贝时簸两

终鞫建懿复杂整。耱素燹l砖酝分类攘鼙已成凌遮藏震至l聚类、分类等数据攘藏
勰任务中。

一、朴素烈时新分类的工作过程

(1)镣个数据样本羽一个n缎特征向量爿={∞，X2，．．，鼢}表示，分别描述对n个

属性Al，一2⋯，蠢，，样本的n个度爨。



(2)假定有m个类C。，C：，．Cm。给定一个未知的数据样本x(即没有类标号)，

分类法将预测x属于具有最高后验概率($tCxT)的类。朴素贝叶斯分类将未知

的样木分配给类ci，当且仅当：

尸(GIⅣ)>P(cjlx)，l≤f，』≤m，J≠i

这样，最大化P(cJlx)，P(c』l工)最大的类cf称为最大后验假定，根据贝叶

斯定理

爿C,IⅣ)：—P(XIC—OP(O)
P(X)

(3)由于P(X)对于所有类为常数，只需要P(XlCOP(Ci)最大即可。如果类

的先验概率未知，则通常假设这些类是等概率的，即P(c-)=P(C2)=⋯=P(c卅)，

并据此对尸(GlⅣ)最大化。类的先验概率可以用Jp(G)=sg／s计算，其中哥是类a

中的训I练样本数，而J是训练样本总数。

(4)给定具有许多属性的数据集，计算p(x{C；)的开销可能非常大。为降

低计算P(XlG)的开销，可以做类条件独立的朴素假定。对于给定样本的类标

号，假定属性值相互条件独立，即在属性间不存在依赖关系。这样，

P(XIG)=FIp(溉l c，)
女=】

概率P(z—Io)，尸(x：I cJ)，¨．P(*，IG)可以由训练样本估计，其中

(a)如果m是分离散属性，则P‰l G)=sm／s，，其中sm是在属性m上具有

值肼的类G的训练样本数，而m是G中的训练样本数。

(b)如果m是连续值属性，则通常假定该属性服从高斯分布。因而，

1 1竺二竺2 1

P(x女l G)=g(溉，“。，∞)=1：兰一P
2“2

、，Z瓤

其中给定类G的训练样本属性m的值，g∞，‰，面)是属性爿t的高斯密度函
数，而‰，∞分别为平均值和标准差。

(5)为对未知样本x分类，对每个类G，计算P(Xl cf)尸(G)。样本盖被指派

到类G，当且仅当

P(XIG)尸(G)>P(XfG)P(c『)，1sf，J≤m，J≠i

换言之，Ⅳ被指派到其P(XlCOP(O)最大的类cf。

朴素贝叶斯分类模型的优点是：

(1)算法逻辑简单，易于实现；

(2)算法实施的时间、空间开销小：

(3)算法性能稳定，对于不同特点的数据其分类性能差别不大，即模型的健

壮性比较好。

二、朴素贝叶斯分类模型的改进方法“”



朴素贝叶斯分类器是基于一个简单的假定：在给定分类特征条件下属性值

之闯是相互条件独立的。在现实世界中，它的属性独立性假设使其无法袭示实

际应用中各属性之间的依赖关系，影响了它的分类性能。因此浠要针对实际虚用

对朴素贝叶斯分类器模挺进行改进，使之在属性独立性假设不满足的情况下依

然具有较高的分类精确度。

遂过分手厅，秘素贝叶颠分类耧的本质是一种具寿程强艰制条件的贝叶额网

络分类器，僚是它限制条件太强，不适于现实应用。然而完全无限制条件的贝时

斯网络也是不现实的，因为学习这样的网络非常耗时，其时间复杂度为属性变量

的指数级，并且空间复杂度也非常赢。因此，研究朴素贝叶斯分类器的改进模型，

只能从这两喾之海来考察，即研究其有较宽松条{孛限制的贝时斯稠络分类器。

(1)属性删除技术：适用于存在冗余属性的情况。Langley和Sage提出了一

种基于属性删除的选择性贝叶斯分类器。当存在⋯些属性依赖于其他属性，特别

是存在冗余属性时，瘸性删除方法确实能够改善柃素贝时簸分类器的预溪《精确

度。

(2)构造新属性或概率调整技术：适用于某些属性依赖于其他属性时。

Pazzani等提出了通过相互依赖的属性构造一个新属性，并用新属性取代原来枢

互依赖的那旗璃惶熬方法。这秘方法氇可戳视作为事先翡条件概率调整技术。

Wang和Webb等提出了一种准懒惰式(Semi—Lazy)的限制性贸叶斯网络分类器

的条件概率调整方法，在某些情况下可以减小误分类率。

(3)局部朴素贝叶颊分类器：适用于属性之间相互依赖的情形比较复杂的情

况。这种方法是为属性变量的每一秘取僮(或某个范围)建立一个狰素贝时簸分

类器，也就是说，单一的全局朴素贝叶斯分类器被许多局部朴素贝叶斯分类器

所代替，将属性独立性假设放宽到只要局部属性独立就可以了。

Kohavi将朴素贝时斯分类器帮决策树媚结合，闵一棵决策樾来分割实铡空

间，在每个叶子结点上建立局部朴素贝叶斯分类器。

Zheng幂1]wcbb等利用懒惰式学习策略提出了～种懒惰式贝叶斯规则(Lazy

BayesianRule)学习技术，该方法将懒惰式技术应用到局部朴素贝叶斯规则的归

纳中。该算法虽然较大地提高了分类精确度，毽是效率缀低。

为了提筒LBR的效率，Wang和Webb给出了一种启发式LBR算法和HLBR算

法，可以有效地提高学习效率。LBR和HLBR是目前该方向上的最新研究成果

之一。

(4)树扩张型受醉疑方法：Friedman等提出了一种树扩张黧贝时斯方法。这

种方法的基本思路是放宽朴素贝叶斯的独立性假设条件，扩展朴素贝叶斯的结

构，使其能够容纳属性间存在具有某种特征的依赖关系。Friedman乖0用条件相

互信息(Conditional Mutuallnformation)建立属性之瓣的依赖关系矩阵，构造一

棵最大权生成树作为一个分类器。由于限制每个属性结点最多有一个非类变量



(类标)的父结点，也就是说每个属性结点最多仅依赖于一个非类标结点，使其

表示依赖关系豹能力受到限制。

(5)限定性双层贝叶斯分类模型DLBAN“”：祗洪波等提出了一种限定性的

双层贝叶斯分类模型DLBAN，这种方法的出发点是通过对属性空间的搜索，

拽出一些砖其健属性有较强影响嚣属性，那么所有其他的属性仪通过与这些属

性的关联就可以将重要的依赖关系表示出来。

2．3．2半朴素贝叶斯分类模獯

为了突破朴素贝叶斯分类器的独立性假设条件的限制，可以通过改变其结

构假设的方式来达到羁的，为此有入摁出了半朴素贝叶斯分类“3 SNBC(Semi

Naive Bayesian Classifier)的构想。从名称可以看出，SNBC依然属于朴素贝叶

斯分类的范畴。SNBC的结构比NBC紧凑，在SNBC的模型构建过程中，依照一

定的标准将关联程度较大的基本属性(即NBC中的特征属性)合并在一起构成

“组合属性”(也称之为“大属性”)。逻辑上，SNBC中的组合属魅与NBC中

的基本属性没有根本性差别，SNBC的各个组合属性之间也是相对于类别属性

相互独立的。图2—2是SNBC分类模型结构示意图：

．．．．．一⋯’

io?
●●●⋯●●●●●●__●●

‰oj

对朴素贝叶艇分类模型进行“提升”(Boosting)”们口“是在攀改变独立性假

设的前提下提高分类性能的一种方法。提升的方法是由Freund和Schapire于1995

年提出，其主要思想是从训练实例中学习一系列的分类器。每一个分类器根据

翦一个分类器错误分类豹实倒，对训练例的权重遽行修正，再学习新的分类器。

例如，学习得到分类器Hk后，增加了由Hk导致分类错误的训练实例的权值，并

且通过重新对训练实例计算权值，再学习下一个分类器Hk+1。这个过程熏复T

次，从这个系列的分类器中可以综合得出最终的分类器。

Freund和Scbapire给出的AdaBoost算法实现了提丹算法对分类问题的处

理，具体算法如下““：
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Input：N个训练实例：D=((xi,cI)，．，o”，c”))以及待分类实铡侥易包联十
N个训练实例上的分布D：w,wP'-,J训练实例的权向爨。

T：训练重复的趟数

。utput：h(x)=鹕max&。(109方p’c加吐
其中I(co)是示意函数，当03'=T时1(09)=l，秀则l(co)2 0

步骤：

初始化训练实例的权向量，Wi=1／N，i∈(1⋯A，)；

for仁l to T

给定权僮默(。1季寻到一个骰设封“’：X斗C

估计假设搿‘‘’的总体误差，eI’’=∑墨；wi‘2’l(c’≠扩’O‘))

计算∥‘‘’=e‘”／(1一￡‘f))

计算下一轮样本的权值w，(⋯)=w，(‘’(∥‘‘’广。‘一26“’‘。7”

正规化W，(“”，使其总和为1

Endfor

假设每一个分类爨都是实际有用的，go)<0．5，也就是说，在每一次分类的

结果中，正确分类的样本个数始终大于错误分类的样本个数。可以看出，此时

口∽<1，那么当对菜个训练实例x4分类结采不正确时，示意函数，沏)=0，导致

w，"‘’增加，因此满足了提升的思怒。

上述提升朴素贝叶斯分类器的时间复杂度是0(Tnf)，其中f是每个样本的属

性的个数。在一般情况下，提升后的分类性能有了较大的提高，但是这种提升

方法也存在戬下的不足：

一是不能捕捉属性间的相关性，也就是说没有突破条件独立性假设的限制；

二是当训练集中存在噪音数据时，提升方法会把噪音数据当成有用的信息通过

权僮丽放大，从{iii降低提升的性能。

2．3。4树扩展的朴素贝叶斯分类模型

NBC需要一个很强的属性之间条件独立性的假设，而这些假设在许多问题

中并不成立，如果忽视这一点儿会引起分类的误差。由于在NBC中，所有的属

性结点都属于粪结点的马尔可夫覆益，所数可以对NBC避行增强，保留其结构特

点，放松它的独立性假设，使属性变量之间存在一定的简单依赖关系，这类分

类器称为树扩展的贝叶斯分类器TAN””(Tree Augmented Naive Bayesian

Classifier)分类器。

TAN贝叶斯网络要求属性结点除类结点为父结点铃最多只能存一个属性父

结点，其中{J，，{肖l，Ⅳ：，¨．，石，})构成一棵树，TAN贝叶斯网络被这棵树所唯一确



定，而树可被姻数厅：{l’．．，H}¨{0,1，．，r／)(使彤(f)=0的结点为父结点，不存在序

列趣⋯，ik使褥牙($)=0+l(其中i≤，<k丽量z(ik)=h)骈确定，当万(i)>0对，

鞭，．={氩(砖；巍石(0=0时，凡=庐，隧此，黼数Ⅱ就定义TTAN92时新潮络。给
定属性结点之间的条件互信息函数

争(x，rtz)。∑p(x，y,z)log兰芝粤羔

其肖簸大戳然的TAN受甘斯丽络褐透过程辩下：

(1)通过训练集计算属性对之间的条件甄信息，“(彳。西Ic)。

(2)建立一个泼7“■。西|e)秀孤熊投曩的翔投宠垒无商鏊。

(3)建立～个最大枚震跨度树。

(4)选择～个鬏缭点，凌鬟赣翥透戆方囊是囊凝结点蠢姊，戆嚣润瓣转换为

有向树。

(5》增趣～个类变爨蘸点及类变爨结点与震毪结点之越瓣弧。

建立最大权重跨鹰树的方法是：首先把边按权黧由大到小排序，之后遵照被

选择的逑不能橡成回鼹的原则，按照迭的权霪由大到小的蹶廖选撵边，这榉出

所选择的边稿成的树橙麓最大权重跨腹穗。

贝时袋阏绦分类器TAN怒辩朴素贝时精瓣终分类器避行京效改进的分类

器，它溉有朴素贝盱新分类嚣的简单往，又有磁狰索受叶渐分类器更好韵分类

性能，岿然，还可以对贝叶斯网络分类器TAN进行有效的改进。

2。3。5委睁赣掰貉分类摸激

贝畦’斯网络“小23““””1是一个有商冤]；|=圈，其中结点代表谂域中盼变鬟，有

嗣孤代寝变鼹的关系，变量之间的关系强弱由结点与其父结点之间的条件概率

柬表示。通过贝叶斯嬲络可以准确媳反映实际应用中变量之瓣的锹赖关系。当

把霹缮中代表癸鬟交爨的节患侔为裰节点，其余变爨俸势它懿予节点对，受野

斯网络就成为了贝叶新网络分类器。

妥盱裁霭络叉称麓臻念鄹络，蔻～瓣图麓谴麴模登，筏够霾彩纯蘧表示一

组变量润的联合概率分布溺数。～个孤时簸网络熊旗了一个绪枣勾模型和与之穗

关熬一缀条终檄率分鸯羲数。结鞫穰型是一令囊嶷嚣环图，其中黪繁点表示了

随机变缴，是对于过程、事件、状态簿实体的某一特性的描述；边表示变凰间

媳掇率依赖关系，图中戆每个节点都鸯一个绘定其父节点壤毽下该节点懿条搏

攘率分布函数。这样一个贝辞斯网络就甭强掰化的形式表示了如稳将与～系列

节点相关的象传概率函数组台成为一个整体游联合概率分麓|滋数。

一、增强型朴素风叶斯分类模型BAN

增强毒}豢分类摸囊的方式是使黧性瘸关系不只鼹限予橼澎，瓤是经豢豹员

时薪网络，这样的分类器称律BAN(BayesianNetwork Augmented Naive Bayes)。

6



BAN结构迸一步扩震了TAN的结构，允许璃性之间形成任意的有内圈(BAN分

类模型结聋≈承意图如图2—3所示)。构建⋯“个BAN分类器分为三步：

(I)针对属性变蹙，按贝叶斯网络的建立方法，构建一个贝叶斯网络；

(2)搬入分类交曩，褥它俸为所有属性交餐节点静父节点：

(3>学习分类器夔条释裰窭分褒。

圈2-3 BAN分类模型结构示意图

二、遴用炎竹斯网络分类嚣GBN

该分类器楚将类节患秘耩瞧节点俘先瓣等邈位懿薅终节患，粳据数撂集中

懿数据芬l|练密袋砖赣羽终，蠢羧终为分类器懿。这释结构学习嚣黉获褥一令宠整

的贝时新网络，雨分类问题研以当作一种特殊的接理过程或决策闻题。贝叶斯

隧络豹结栩学习可以分为耀葶中形式：一是找出煅适合数据集的黼络结构，称为模

型选择(Model selecti012)：二是选蹬一组网络绦{螽}，代表所有的网络，拣为模型

平均(ModelAveragirig)，～般采用蓠者作为最终嘲络的获取方法。模型选择可

势为嚣类：一秘霆基于资分爨数(SooringFunction)懿学习，弱～耱是基予独

立经测试(Conditional Independence Test，CtT)浆学习。

基于评分函数的学习烧用一个预定义好的函数作为评分标凇，对模型结构

空间中所簿的模蝥进行评分，潦出分值最大者所对应的网络结构作为壕终网络

缝构。常蹦的评分函数膏鏊予贝时额统诗的BDE、最小搓透长澎鼢L秘贝时斯

傍息拣礁BIC。豢然焱巨大瓣摸整空阕中作誊嚣搜索，簧褥到最终熬瓣络结梅是

稳当爨戆斡，馥蔼鬻采瘸贪，玉策略、模接退犬、袋撬蕞先等算法避行援索。

基予独立牲测试静学习怒通莲度量瘸槛之瓣豹独立洼关系，确定贝时薪瓣

络结构的方法。建立通用贝叶擀网络分类器一般采用此方法。

用贝叶斯网络分类器进行分类的过程，实际上就是将属性带点作为证据节

点引入劐贝时斯网终中，求褥类节点蜃验概奉的过程。警屠骏概率最大对，类爨

节点穗瘦豹敬毽舔终烫分类款结莱。

在羹时斯网络中，把菜节点的父节点、子节点及子节点的父节点称为该节点

的马尔霹夫覆盖。壤攒有商国尔可夫性爱，菜节点取僮的概率只受熊马尔可夫覆

盖节点的影响，丽与其余节点无关。这样一些W能对分类有整要意义的变量，出

于被归于玛尔可走覆蓣，而影响不到分类节点。



三、贝时新多网分类嚣BMN

贝时新多网分类嚣实际上是BAN分类嚣豹扩展，它是由多个予贝时颧网络

分类器缀成。对于类别交爨所有取德，BAN分炎器使属性变璧之间保持糨同的

关系，两抟MN分类器属性嶷爨之间的关系却随类变量取值的不嗣覆不同。一个

篱单瓣爱时袋多瓣分类嚣转MN分类横鍪绩鞫忝意嚣魏鋈2—4掰示a

圈2～4 BMN分类模型结构示意鹜

放缝秘上看，BMN缡褥趸燕洼，嚣为BMN审煞每个子瓣瘫熬嚣帮凌BAN

麓蕈。

建立一个BMN分类器的步骤如下：

(1)将训练数据集根据炎变量取慎的不周作相应的划分；

(2)对麟个划分好的数据粜，餍三阶段法避行学习：

(3)学习每个局部掰络静参数。

三狳羧法分为Drafting、Thickening、Thinning三令步骧。

对于给定节点顺序的训练集，其体算法如-V：

(1)初贻化空集s、R，计熬每对属性变量豹亘馕患』(W，砖)，辩大于设定值￡

携互信怠谶行摔序，并按甄倍惠由大到小的顺序，将对应的耩饿变量对放入集

合S中：

(2)按S中数第一象交蘩添麓弧，嚣熬摇藏囊!i节点溪痔决定，程S中糕狳谈交

爨对：

(3)继续从s中取出排潆变量对，在不给缀僚何节点取值的条件下，如果该

变量对之间怒d分割的，则添加相应的弧，否则将麒添加到有序黛合R中，作为

末尾节点对，在S中删除该变灌对：

(4)黧复(3)，直至《s为警懿；

(5)按鹱穿取窭囊舍瑟巾蠡§节点对，援爨溅塞该对节点每祭开敖魏经(open

path)的鬣少数量的节点，缌成阻塞集B；

(6)计辣已-知B中各节点取值的条件下该对节点的条l孛置信息，空霹巢条传互

信患大予e，则添加弧，并张R中麟除该变量对：

(7)夔蔑(5)，直到R集合为空：



(8)对于每对己添船弧的节点，始粟它们之闻还存在除该弧之外的其他开放

路径，则鬈时删除该弧，寻找臌塞集，计算在腿勰缀节点取值已触条件下的互信

息。根据条件互信息判断该对节点是否相互独立，蒋是，则永久删除该弧，否则恢

复该弧。

在|冀上计算中，《1)～《《)蹙Drafting泠段，(6)～(7)是Thickening除羧，《8)

楚Thinning阶段。

其中，匾倍患和条件互信怠的计算公式为：

m俩)=影(蛐)log篙器
纸蛳)=磊。蹶蛐洳g斋茜篝蠡

2。3。6增量捉叶斯分类模型

增量分类㈣是一种动态分类过程。其特点是随着分类过程的推进，训练集

的规模不断扩大，分类过掰的实铆运一被纳入训练集合中，也就怒说，分类器

的参数随祷凝蜜铡斡趣入穗不凝更赣。这静分炎模型熬关键是在寤众多镤选实

锻戆德滋了，魏露选器毅瓣实觏饶竞露入锻练蔡，获憨霆邃努豢缝麓瓣疆塞，

使得当掰商的待分类实例都被分类结束螽总体分类性能最离。

优先嶷例的选择有魂秘触理策略⋯：被动滤撵策略与主动选择策略。

在增嫩分类过程中，被幼策略障机地选择新的实例加入训练集，然后在新

的训练集的基础上更新分黉撩参数，尽篱这种懿酶算法简单，但楚它存在明显

翡不足：

一怒颓彦地选耩薪实攒德往会镬学习静分粪臻其蠢颓彦楣关链，对数据遘

分敏感；

二熄濑酬噪音样本时，会搜这种噪音一嶷转播下去，影构分类精度；

三魁缺乏综合未带类别标淀样本信息的熊力。由予未带类别标注的样本往

短包含髯麟予分类的信息，在这穗谤况下，选择姆耱束带类别糠淀懿样本，把

它燕灭裁豢蕊豹分类器中，怒菲鬻曩要款。

主动选择策略对新样本的选择是主动熬，它黄先选择最有戮予分类器性能

的样本来训练分类器，属于照商层次的，具脊潜意识的学习，主动选择优先实

倒增量分炎过程翔图2-5掰示。



图2-5主动选择优先实例增量分类过程

2。4本章小结

本章对贝叶斯分类技术的原理和方法作了系统的介绍：首先介绍贝叶斯分

类的原理，即贝叶斯定理，贝时斯定理是贝叶斯分类技术的理论基础，所有贝

叶期分类模型均是基于贝叶期定理豹。然后讨论了几静常见的贝时斯分类模型，

介绍了各种模型的分类思想，分析了它们各自的优缺点。



第三章基予属性相关性分板的朴素贝时斯分类模型

本章主蒙针对朴素贝叶斯分类模型的改进方法进行进⋯步的讨论，邋过分

轿属性指关性度量和属性约篱，提泡一耱基予属性相关性度量的聿卜索贝时颧分

类模型EANBC，并给出构造EANBC的算法和相应豹实验结果。

3．1问题的提出

朴素贝时斯分类模型是基予各条传属性之闻相对于类变璺襁对条件独立鹊

假设，即各条件属性独立作蠲于类变量。根据杼索贝叶额分类方法的条{串独立

性假设，只有在各属性变量与类变擞相对独立，或各属性变量的相关性小到可

以忽略的程度，朴素贝叶斯分类器才能得到最优的分类效果。尽管朴素贝叶斯

豹条件独立性假设看起袋是合理的，两且对簏化贝时斯方法也是有效的，但是

这个限制过于严格，在实际的应用中通常难以满足，各属性变裁之间常常舆有明

照的依赖性。大量的研究表明，条件独立性假设在一定程度上限制了朴素贝叶斯

分类模型的使用范围，所以人们开始研究放松独立性条传的限制n例如

Friedmarl,j。}差等人提妾了TAN分类模型，就是幂I羽在类交量和特{正属性之闽建

立树形结掏的方式放松了朴素贝叶斯分类方法的相对独立假设限制。本章以突

破严格的独立性假设限制为出发点，通过分析属性相关性度量和属性约简，找

出一组最近{娃独立的瘸性约篾子集，这样不仅可以改善或弱化属性闻的依赖关

系，而且可以降低特征维数，减小求解翊题的复杂度，提简朴素贝时斯分类器

的性能。

3．2基于x2统计的属性檐关性度量

对于两个基本属性A、_8，分别有值口，(i=1，2，．，m)，6，(J=1，2，．，哟，其频数的

列表如表3-1所示。

表3-1两个属性A、B的频度列表

鼠 b2 瓦 SUM

口l ^l ^2 ^。 4=∑一，

口’ 五{ 厶2 ，2。 如∑，2，一

⋯

口卅 厂卅， 厶2 {黼 靠=∑向

suM B1=∑矗 B2=∑^2 Bn=∑矗



使用X2统计量

其中矗表示ai，巧同时出现的频度，_．表示函出现的频度，目表示西出现的

频度，厂为样本容量。

由x2统计量，可以得到m+”列表数据中行列变量属性相关性的度量：

石以：一_Z．

√44墨垦

持|{

n1==n=2

其它

根据有关统计学理论，X2提供有无关联性的证据，而∥反映出关联性的强弱，∥

的绝对值越大，属性相关性越强，其绝对值接近于零时属性相关性较弱。该方

法同样适用于各属性变量与类变量之间的相关性的度量。

3．3基于属性相关性的属性约简方法

为了提高分类的正确性、有效性和可伸缩性，需要对分类所用的数据进行

必要的预处理，属性约简”01作为一个重要的数据预处理手段在数据挖掘的过程

中得以频繁使用。属性约简的目的是在现有的属性集合中找出能保留信息系统

所有分类信息的最优属性约简子集。通常情况下，属性约筒对目标子集有两个

基本要求：一是属性集的各个条件属性与决策属性的相关性越大越好，以保证

属性集中没有无关属性；二是属性集的各个条件属性之间的相关性越小越好，

以保证条件属性集中没有冗余属性。

针对第一个要求，现有的很多属性选择方法是以属性相关度为启发式信息，

对属性集进行搜索来得到目标子集的，但是这些方法往往都忽略了属性选择的

第二个要求，致使目标子集中的冗余信息无法过滤。

对于第二个要求，理论上可以用p(爿，B)来度量各条件属性之间的相关性大

小，据此过滤冗余属性，但是相对于考察各个属性踉决策属性之间的相关性，

逐对考察各条件属性之间的相关性的计算量是相当大的。

通常情况下若属性A是某一属性强相关，在一定程度上属性A与其他属性

之间也存在较强的相关性，因此可以将一个属性与决策属性的相关性作为衡量

该属性与其他属性之间相关性的一个参考。此外，对于一对相关属性的取舍，

可以参考对目标子集的第一个要求，将这两个属性与决策属性的相关性作为一

个标准，与决策属性相关性强的优先考虑加入目标子集。

设有变量集U={AI，A2，．A％C)，其中一t，一z，．4，，是实例的属性变量，C是取m

个值的类变量。

定义：如果y(4，，C)>∥(4，，C)且gt(A／，爿，)>∥(一，，C)，则称A，是A，的冗余属性。

给定一组条件属性A={At，A2，．A。}和决策属性c，要从A中找出最优约简
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子集RedAttriSet，根据定义可以按以下步骤求得：

(1)先计算所有条件属性与决策属性之间的属性相关度y(4-，C)；

(2)根据矿(彳。o的绝对馕搀所有条{譬属性降序摔列，褥到条件属性序列

AttriSet；

(3)先选择AttriSet中的第一个属性A，(与决策属性相关度最强的属性)，

依次计算该属性与其他属性的相关度，若∥■t，爿一)>P(4f’C)，从AttriSe中删

除■t豳冗余属馋4，：

(4)再选择AttriSet中的第二个属性一z，重复步骤3，按上述方法依次删除

爿z冗余属性；

(5)得到约筒子集RedAttriSet和约简看的数据集。

具体约简算法翅下：

For i-l to n(n=num(attribute)、

Do While not Eof(1

诗算西

Skip

EndDo

∽=gt(Ar，C)

Next

AttriSet=DescendSorted(妒)

For i_1 to n*1(n=num(attribute))

j2i+l

Do while not Eof(、

计算西

Skip

EndD0

_!盼=∥(爿t，4，)

If 蛳>狮

AttriSet=Re moveElement(AttriSet，砖)

EndIf

Next

RedAttriSet=AttriSet

算法复杂度分辑

算法的第一部分是计算所有条件属骸与决策属饿的相关度，计算属性相荧

性的x2统计量和妒的时间复杂度为0(n2)，由复杂性理论可证明：当n>2，

O(n2)=O(n2l092n)，排序的复杂度为O(nl092n)；算法的第二部分，每一次循环是

诗舞条{孛属性Ai与其余条件灌经的辖关魔，从焉测除Ai的冗余属性，每次簇



环的复杂度是O((AttriSet，1)2)，但在大多数情况下，由于算法首先删除许多无

关属性，第一次循环常常能发现大量冗余属性，因此，实际复杂度远远小于理

论别“算值。

该算法不健能过滤掉璃髋集合中的无关属性，而且能有效地找至4属性集合

中的冗余属性，得到满意的腾性约简子集，从而弱化了条件独立性假设的限制。

3,4慕于属性相荚性的朴素贝叶斯分类模型EANBC

3．4。1 EANBC分类算法的理论依据

由第二章的理论介绍可以知道朴素贝叶斯分类的工作过程如下：

假定有m个类C1，C2，⋯C。，给定⋯个未知的数据样本X(即没有类标号)，

分类法将预测x耧予具有最嵩嚣验概率(条件x下)豹类，即}}素贝时斯分类将

未知的数据样本分配给类ci，当且仅当

JP(cflx)>P(cjIZ)，1<J<脚，J≠i

出此褥到柃索贝时斯分类豹公式翅下：VNBC=argmax尸fo|石1

其中，P(CJIx)=警
出于P<羔)对于新寿类为常数，只需计算最大e(x cOP(co郎可。计算P(o)

可以通过公式P(Ci)=Si／S计算，其中岛是类G中的训练样本数，S是训练样本

总数。

但是在实际应用中，对予给定具有诲多条件属性的数据集，计算最大后验

概率P(X|G)，计算的开销《能尊常大。为了降{氐计算的开销，衿素贝时斯分

类器作了条件独立假设，假定各属性相互条件独立，即在属性间不存在依赖关

系，因此，

P(x|G)=17p(xklG)

概率P(xk『G)可以由训练样本计算，即P(xk『G)=航／＆，其中&是在属性At

上具有值m类G的训练样本数，而＆是ci中的训练样本数，由此得到NBC算

法的分类公式：

VuBc=argmaxP(COl7P(xk c』)

为测试未知样本X的分类，对于每个类G，计算e(xl cop(co，样本X被

指派剡P(XIo)P(c『)最大熬类G，郓

P(石ICOP(C,)>P(x c『)P(0)，1<，<m，-，≠i

与其他分类算法相比，NBC算法理论上具有最小的误分类率，但朴素贝叶

暂分类器是基于一个简单豹暇定：帮在给定分类特薤条件下蚤属性之间是栩飘



条件独立的。在现实世界中，这种独立性假设经常是不能满足豹，因此需要针

对实际应嗣对$}素贝时疑分类器模型进嚣改进，本文提出一神綦于属性相关性

度量的朴素贝叶斯分类算法EANBC，就是对NBC算法进行改进，实现对NBC算

法分类性能的优化。

3。4．2 EANBC算法摧述

基于瞒性耜关性分板的朴素贝时斯分类模型是对拎素哭时艇分类模型豹改

进，EANBC算法是将属性约简的方法与朴素贝叶斯的分类算法相结合而得到的。

算法实现要用到3个列表：

AttriSet：用于存放麟性约筒子集，AttriSet中豹各项代表一令条{牛属性，

列表初始化为所有条件属性；

XTr：属性相关度列表，存放条件属性与决策属性的属性相关度狮，初始化

为空；

CPTr：条件概率列表，用于存放AttriSet当前各属性相对于类别属性的条件

概率。

算法主要步骤如下：

输入：建立数据麾文件$。DBF，D={Ⅳl，并2，．．石}，Xi=(∥，42’，．．．A。’，Ci)，其中字

段名爿，，A2，．An为原始属性集，字段名C={C1，C2，．．巳)为类别属性

输出：样本x的类标号：

第一步：计算条件属性与决策属性的相关度狮，结果放入XTr；

第二步：根据XTr中值的绝对值的大小降序排列AttriSet；

第三步：依次计算各条件属往的相关度，彳辱到属性约简子集AttriSet：

Ai(i=l，．．．f，，<H)；

第四步：计算后验条件概率“”Pf c』l盖1：

for O=1；J<m；J++){

计筹以0)；

while(1<i<Z)f

for(k=1；k≤5I；≈++)计算p(xklG)=繇／S,；

“’+；}}

计算P(cfIⅣ)=e(cO(Ip(xlI c』)，将结果存入CPTr：
々=l

第五步：分配类标号；

for(f篇1；f<m；i++){

if Max(P(G|X))

then样本X类标号为G：}

第六步：结束，输出类标号C，。



3，S呈蠡戴嚣C褰验藜票瑟努耩

3。5．I实验鼗濑

本蜜验饼糟的数攘来囊UCI机器学习数攒麾，该数据岸建由棚州大举欧文

努铰《UniversityofCalifornia，Itrine，楚豫UCI>，诗冀甄鹊学与铸憋学魏(Dept．
ofInformation andComputer Sciences》鬟供熬，《潮链：http：／／www+its。uci。edu／

mlearn醛atabases!)。我们葳孛选4令羧爨纂挣翘菇i Vote。髓嵇Tac—Toe，

Zoo,Postoperative-Patient。下蕊蔼每个数螽畿佟觜鬻奔绥：

(1)Vote

这蹙1984年美霆匿会戆攀落录辩数据，数镞蘧裙寒滚予，e嚣Schlimmer豹

论文，憨莛蠢435拿赛魏，{6令条羚疆燕秘t个癸爨矮豫，辑智逡穗鹭为囊教

蓬，类裂瓣鹱蠢2舞不霹熬袋蔽，嚣淫蔷惠粥下：

@relation Vote

@attribute Class Name{democrat，republican}

@attribute handicapped*infants{y，n)

@attribute water-project*cost—sharing{y，n}．

@attribute adoption—of-the—budget-resolution{y,n}

@attribute physician—fee-freeze{y,n}

@attribute el—salvador*aid{y,n}

@attribute religious—gro程p8min-schools{y,n}

@attribute anti-satellite-testwban{y,n}

@attribute aid··to-tnicaragwan—tcontras{y,n}

@attribute嚣lx—missile{y,n}

@attribute immigration{y,n；

@attribute synfuels-corporation-cutback{y,n}

@attribute education·spending{y,n)

@attribute superfund-right-to-sue{翼珏}

@attribute crime{y,n}

@attribute duty-free-exports{)；n}

@attribute export—administrationwact-south—africa fy，n}

(2)就c*Tac*,Toe

该数籀激添子David戳A+ha，总共有958个窭镶，9个条件滕憔穰1个类

凝嚣注，掰鸯瓣整稳鸯粪教德，爨爱瓣缝骞2释不麓豹取毽，嚣蕊蕊惠魏下：

@relation Tic-Tac-Toe

@attribme top·left-square{x，0岛}

@attribute top·middle-square{x，Oj}

@attribute top-right-square{x，O内}



@attribute middle—left-square{x，0，b)

@attribute middle—middle—square{x，O，b)

@attribute middle-right—square{x，0，b)

@attribute bottom—left-square{x,o，b)

@attribute bottom—middle·square{x，0，b}

@attribute bottom-right-square{x，0，b)

@attribute{positive，；1 ative)

(3)Zoo

该数据来源于Richard S．Forsyth，总共有101个实例，1 7个条件属性和1

个类别属性，所有属性均为离散值，属性信息如下：

@relation ZOO

@attributeanimal-name{aardvark，antelope，bass，bear，boar，buffalo，calf,carp，cat

fish，cavy，cheetah，chicken，chub，clam，crab，crayfish，crow,deer，dogfish，dolphin，dove，

duck，elephant，flamingo，flea，frog，fruitbat，giraffe，girl，gnat，goat，gorilla，gull，haddock

，hamster，hare，hawk，herring，honeybee，housefly，kiwi，ladybird，lark，leopard，lion，lobst

er，lynx，mink，mole，mongoose，moth，newt，octopus，opossum，oryx，ostrich，parakeet，pe

nguin，pheasant，pike，piranha，pitviper，platypus，polecat，pony，porpoise，puma，pussycat

，raccoon，reindeer，rhea，scorpion，seahorse，seal，sealion，seasnake，seawasp，skimmer，sk

ua，slowworm，slug，sole，sparrow，squirrel，starfish，stingray，swan，termite，toad，tortoise

，tuatara，tuna，vampire，vole，vulture，wallaby，wasp，wolf,worm，wren}

@attribute hair{0，1)

@attribute feathers{0，1)

@attribute eggs{0，1)

@attribute milk{0，1}

@attribute airborne{0，1)

@attribute aquatic {O，1)

@attribute predator{0，l}

@attribute toothed {0，1)

@attribute backbone{0，1)

@attribute breathes{0，1)

@attribute venomous{0，1)

@attribute fins{O，1)

@attribute legs{O，2，4，5，6，8}

@attribute tail{0，1)

@attribute domestic{0，1)

@attribute catsize{O，1}
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@attribute type{1，2，3，4，5，6，7}

(4)Postoperative—Patient

该数撼来源于Jerzy w．Grzymala．Busse，总共有90个实例，8个条件属性

和1个类别属性，所有属性均为离散值，属性信息如下：

@relation Postoperative—Patient

@attribute L—CORE{high，mid，low}

@attribute L—SURF{high，mid，low}

@attribute L—02{excellent，good，poor}

@attribute己一BP{high，mid，low)

@attribute SURF—STBL{stable，mod-stable，unstable}

@attribute CORE—STBL{stable，mod-stable，unstable}

@attribute BP-STBLfstable，rood—stable，unstable)

@attribute COMFORT{05，07，10，15}

@attribute decision ADM—DECS{I，S，A}

3．5．2实验平台及实验结果

一、实验平台

硬件环境{celeron(R)1．70GHZ，内存256M

软件环境：操作系统Windows XP Professional

实验工鼹：Visual Foxpr06．0，Wekao“1

实验过程：首先经耀EANBC分类模型对实验数据集进行属性豹筏，趱属性

约简后的新的数据集，使用Weka系统中朴素贝叶斯分类工具求出分类的正确

率，在测试过程中采用10次交叉验证法；同样使用Weka系统中朴素贝叶斯分

类工具对未经属性约简处理的数据榘进行分类，求出分类的正确率，在测试过

程中同样采用lO次交叉验证法；最精将得到的两种实验结果进行眈较，完成本

实验。

二、实验结果

对四个实验数据集簇性约简豹绣栗如下：

Vote：原条件属性16个，约简后条件属性6个

Tic—Tac．Toe：原条件属性9个，约简后条件属性5个

Zoo：原条件属性17个，约箍飚条l牛属性13个

Postoperative．Patient：原条件裁性8个，约蔺后条件属性3个

EANBC算法与NBC算法分类准确率比较见表3—2



表3—2两种分类算法正确率比较

条传ji霉链 约篱屠条件 分类正确率

数据集 实例数
个数 属性个数 NBC EANBC

Vote 435 16 6 75．2％ 88．3871％

Tie。Tae．T0e 958 9 5 69．3835％ 73．2497％

Zoo 101 17 13 93．0693％ 97．0297％

Postoperative-Patient 90 8 3 67。7778％ 68．9655％

三、实验结果分析

实验的主要目的是对EANBC分类模型与NBC分类模型在每个数据集上的

分类正确率进行比较，舔个分类芷确率是在测试集上成功预测的实例占想实例

的百分比。实验结果明驻表明，EANBC分类模型在每个实验数据集上均取得

了较好的分类性能，其分炎性能明照优于NBC分类模型。通过对四个实验数据

集进行跟踪实验，在羼魏约篱的过骥中，与决策Jj嚣性楣关性皴大的属性，在进

行第一轮淄性约简后即得到属性约简子集，后丽的属性约简计算均未删除冗余

属性，这样属性约简计算的复杂度会降低，但对其它数据集能否适用有待于进

一步探讨。

3，6本章小络

本章介绍了基于x2统计的属性相关性分析和属性约简的方法，提出一种基

于属性相关性的EANBC分类算法模型，着重介绍构造EANBC分类模型的算

法。通过程UCI掇器学习数据集上对EANBC分类算法和NBC分类算法避行

比较，在分类的正确率方面，EANBC分类算法优于NBC分炎算法。



第四 基于强属性限定的贝叶斯分类模型

本章对朴素贝叶斯分类模型的改进方法进行进一步的探讨，提出了一种基

于强属性限定的贝叶斯分类模型SANBC，给出了构造SANBC分类模型的算法

和相应的实验结果。

4．1问题的提出

朴素贝叶斯分类模型是一种简单而有效的分类方法，但它的条件独立性假

设使其无法完全表达条件属性间存在的依赖关系，影响了它的分类性能。因此，

人们采取放松朴素贝叶斯的独立性假设来改善朴素贝叶斯分类器的性能，而属

性间的依赖关系与属性本身的特性紧密相关，有些属性本身所具有的特性决定

了其他属性必然会依赖于它。因此，我们通过对由属性结点组成的属性空间进行

搜索，找出一些对其他属性具有较强影响的属性，即强属性，所有其他属性通过

与这些强属性的关联就可以将属性的依赖关系表达出来。

4．2强属性的选择方法

令蜀和sz是条件属性集{一，，A2，⋯A。}的一个划分，蜀是强属性集，s z是弱

属性集。按照第三章介绍的属性相关性的分析方法，分别计算出每个条件属性

与其它条件属性的相关性度量，然后计算每个条件属性与其它条件属性相关性

度量的平均值，并按平均值的大小对条件属性进行排序，平均值大的条件属性

显然对其他属性具有较强影响，可以作为强属性处理。具体算法描述如下：

(1)令强属性集＆为空，弱属性集S：={A，，A：，⋯A。，；

(2)设最大强属性个数为Ill：

(3)计算所有条件属性之间的属性相关度∥(爿。爿，)；

(4)计算每个条件属性的属性相关度的平均值Eg(A，1：

(5)根据平均值Eg(A,)将所有条件属性降序排列；

(6)根据设定的m值，将强属性放入强属性集s-，并从弱属性集s：中删除。

算法复杂度分析

算法的第一部分是计算所有条件属性之间的相关度，每次循环的复杂度是

O((AttriSet一1)2)，算法的第二部分排序的复杂度为O(nl092i3,)。

4．3基于强属性限定的贝叶斯分类模型SANBC

4．3．1贝叶斯定理的变形公式

令S一和sz是条件属性集{爿·，A2，¨⋯A。)的一个划分，J，和s：分别是条件属性

集st和s：的取值，实例{口，，m，一函}(或表示为(s，s：))属于类。的概率，可由贝叶

斯定理的变形公式“”‘““3’1表示为：



Pe。I朝，sz，=!；；；骑萼笋，Pe。I酬，
=卢·P(s2Io，翩)·P(Cil St)

其中∥跫一个正划化因子，假设舒={akt，戤：，¨．‰}，J：={觎，砒，⋯al⋯}，并显在

给定。和s．时，s2 ep的各属性是条件独立的，则式(1)可表示为

P(ciI SI，J2)=∥·l"(cjlmt，ak：，⋯⋯日b)·P(s2I c』，，akl，akk⋯．．4“)

=卢t P(cj{mt，蕊：，⋯．擅‘，)，1tP(at,i％ak，，m_⋯．．舶”) (2)
J=l

式(2)是假设在较少的条件属性(即at，，m，¨⋯at⋯)之间是条件独立的，该假

设比朴素贝叶斯独立性假设要弱，从而通过贝叶斯变形公式弱化了}}素贝时颠

独立佳假设。这个假设的强弱取决于强属性集商={m。m，，⋯0“}中属性的个

数，强属性集＆中属性的个数越多，条件独立性假设就越弱。又由于

P(cj}m r，ak：，．．⋯dh)=y-P(CJ)·玎P(m o，akt，ak2，¨⋯蕊一t) (3)
i=1

其中y是一个正刚化因子，将式(3)代入式(2)等号的右侧，得

P(。l jI，s2)=∥·y·FIP(ak，I cj,akt，mt，⋯⋯n“一t)·兀Pob cj,ak-，饿z，⋯．‰)

=∥·y-P(。)·nP她lq，世(舶))·nP(al,lCl,足(口b)
，=l Z=l

=fl-，·P(c3+I-IP(a，I％足(插))

ocP(。)·丌P(研I c，，K(m))
f=1

其中世(口，)是4，的菲父类缩点集K(A，)的取值，若A，∈S1，翔

足(4囊=(4h，Akz，⋯．．Ak,o)：嚣A r∈s2，贝q K(“，)=(Ai．，4}：，⋯⋯Al，。)。

4．3．2基于强属性限定的贝叶斯分类模型SANBC

基予强耩性疆定的贝时斯分类模型是对朴素贝时斯分类模型的结构避行了

扩展。构造SANBC模型的关键是确定强属性集&={A¨Ak：。⋯A“}，＆中的任

意两个属性W以有依赖关系，给定st和c，s2中任意两个属性是条件独立的，＆

中的属性霹以S2中每个瘸性的非类父结点，因此可以在属性之闰添搬增强弧以

弱化朴素贝时斯的独立性假设，从丽构造出SANBC模型。



对于给定某一实例{al，a2，⋯an}，计算

VSANB(、=argma)(尸@)疗P(函}o，K(aO)的最大类。作为该实例的类标签。算法描
I*j

述如下：

输入：D={肖-，X2，¨．妊}，船=(A’，A2。，．A∥，G)，其中4-，A2，¨．A，，为原始属性集，

C={ct，C2，¨．ck}为类别属性；

输出：样本X豹类标号：

第一步：令强属性集&为空，弱属性集s2一{爿l，A2，．⋯A”)；

第二步：设最大强属性个数为m：

第三步：计算所有条馋属性之阃的属性相关度妒■。一0；

第四步：计算每个条件属性的jj嚣性相关度的平均值Egt(AO：

第五步：根据平均俊Eg／(AO将所有条件属性降序排列：

第六步：根据设定的m值，将强属性放入强属性集s一，并从弱属性集S：中

删除；

第七步：计算盾验条件概率地M(一argmaxP(o)n尸(d，|cj，K(ai))；
』_】

第八步：分配类标号；

第九步：结束，输如类标号c，。

由于第七、八、九步的算法在第三章EANBC算法中已详细介绍，在此不

在赘述。下酾主要对P(讲1日，K(aO)的计算方法进行详细介绍。

4．3。3 P(ai l o，K(∞)的计算方法

下面以强属性个数为l时为例，对|P晒l白，K(ai))的计算方法进行介绍：

假定有m个类Cl，C2，¨．C。，强属性为Ak，其属性取值为{ml，ak2，⋯鲫}

SANBC算法的先验条件概率分别为；

P(C=Cl，崖女=akl)p(c=。l，Ak=ak2)⋯⋯p(c=Cl，4^=卿)

p(c=C2，Ak=akl)P(C=C2，4女=ak2)⋯⋯P(c=C2，AJ,=鲫)

P(c=踟，』±=akl)p(c=cm，一々=m2)⋯⋯P(C=踟，4}=ak3)

，妇I辞，Ak)的计算方法为：

P(ag 01，akl)=P(x=球f，C=cI，Ak=akl)／P(C=Cl，一k=m1)

P(讲}们，m2)=P(x=al，C=c1，Ak=a．2)／P(C=cl，m=ak2)

尸(口zI cj，o杆)=P(x=ai，C=cI，4}=a茸)／P(C=cl，一I=(嘶)

P(日，l 02，m1)=P(x=ai，C=C2，一十=m1)／P(C=c2，4^=air])

P(函I C2，ak2)=p(x=掰，C=C2，Ak=a”)／P(C='22，一々=m21
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P(a，I C2，口H)=P(x=at，C=C2，m=鲫)／P(C=C2，一女2 091)

P(a，I c。，akO=P(x=研，C=Cm,一女=a*O／P(C=cJ“，4^=akO

p(a，I cm，ak2)=P@=ai，C=Cm,Ak=ak2)／P(C=Cm,Ak 2m 2)

尸(翻l cm，卿)=P(x=ai，C=cm，Ak=嘶)／P(C=Cm，Ak=aki)

通过比较，SANBC算法在引入强属性后，其条件概率受到一定的限定，

从而限制了条件概率的计算范围，尽管算法的复杂度比朴素贝叶斯分类模型有

所增加，但分类的正确率有很大提高。

4．4 SANBC实验结果及分析

4．4．1实验数据

实验数据采用第三章已介绍的三个实验数据集Vote、Tic-Tac-Toe和

Postoperative—Patient

4．4．2实验平台

硬件环境：celeron(R)1．70GHZ，内存256M

软件环境：操作系统Windows XP Professional

实验工具：Visual Foxpr06．0，Weka

实验过程：首先使用SANBC分类模型对三个实验数据集进行分类，然后

使用Weka系统中朴素贝叶斯分类工具对三个实验数据集进行分类，分别得到

两种算法分类的正确率，最后将得到的两种实验结果进行比较，完成本实验。

实验结果如下表4—1所示：

表4-1两种算法分类正确率比较

分类正确率

数据集 实例数 属性个数 SANBC

NBC

m=1
’

m=2

Vote 435 16 75．6％ 92．8358％ 95．5223％

Tic．Thc．Tbe 958 9 69．8015％ 77．9519％ 81．1912％

Postoperative—Patient 90 8 74．7126％ 75．862％ 83．908％

4．4．3实验结果分析

实验的主要目的是对SANBC分类模型与NBC分类模型在三个数据集上的

分类正确率进行比较，每个分类正确率是在测试集上成功预测的实例占总实例



的百分比。实验结果明显袭嘲，SANBC分类模型在每个实验数瓣集上均取得

了较好的分豢性能，焚分类性裁明爨忧于NBC分菸模型。从史骏蟾过程分瓠，

当强璃链麴个数凳t对，耨爆个数攒集分类酌藏确率有较大耩爱豹提高；当强

属性个数为2艇，第三个数糖熊分炎瓣正确攀露城丈幅疫浆提窝l继续蠼搬强

嚣装熬个数，分爽鹣委麓拳瞧诲哥辘透一步捺麓。蘧对予不弱鹣数摆集，最佳

瀚强弱憋瓣个数爵能念骞所不丽，强震犍熬个数多少是最健浆，逮还裔穗子避

一多掇讨。

4．5本章小绡

本攀奔缝一穆墓予强耩髓陵定酶贝时辩分豢模型SANBe，绘鑫了构造

SANBC分袋穰壁粒冀法，遗避在UCI瓤嚣擎习数爨榘土瓣SANBC分类黧潼窝

NBC分裳冀法送行滋较，在分黉豁歪辘率方{蠢：i，SANBC努粪簿法优予NBC分

类算法。



第五章 朴素贝叶斯分类模型在指导学生选择专业方向中的应用

本章主要将朴素贝叶分类技术应用到实际的教学指导中，用于指导学生根

据自己的专业知识结构合理地选择专业方向。

5_1问题的提出

目前，为适应教育现代化的需要，培养适应社会主义现代化建设的创新人

爿，大学的培养目标正从原来的培养“适应性人才”转向培养“创新性人习”。

相应地．培养出既能适应又能引导社会发展的“创新性人才”，这便成为了大学

课程结构的改革取向。而课程体系是人才培养模式的具体表现和核心内容。近

』L十年来，全世界各国都在研究符合时代特征的、体现现代教育思想的口等教

育人才培养模式，建立与此相适应的课程结构体系。我国现课程设置体现“新、

精，现”的特点，课程体系体现“大专业、宽专业基础、多方向”的服则。但

面对众多课程，学生对课程间的关联关系不甚清晰，对专业方向的选择非常迷

茫，因此，学生在选择专业方向时往往受到三个方面因素的影响：一是他人因

素的影响，如教师、父母、同学；二是个人因素，如个人的兴趣、喜好；三是

社会因素的影响，如通常选择择业前景好的专业方向。当然个人的兴趣、教师、

父母、同学的建议以及好的就业前景对学生的选择并不一定就起误导作用，但

如何根据自己的专业知识结构科学合理地选择专业方向往往是困惑大多数学生

的一个问题，

因此，将数据挖掘技术应用到教育领域内的学生来源分析、课程相关性、

专业方向选择指导、学习评价度量、学生生涯规划等方面必然有十分广阔的前

景。本章主要从朴素贝叶斯分类模型在指导学生选择专业方向方面的应用进行

探讨。

5．2建立专业方向选择的分类模型

为了更好地指导学生根据自己的专业知识结构以及专业知识的掌握程度科

学合理地选择专业方向，就必须运用数据挖掘中的分类技术，充分利用以往各

届学生选择专业方向的先验知识，建立专业方向选择的分类模型，对需要指导

的学生根据他们的学习情况进行分类预测，帮助他们合理地选择专业方向。

5．2．1运用朴素贝叶斯分类器建立分类模型

朴素贝叶斯分类器已在第二章、第三章进行了详细地介绍，下面主要介绍

朴素贝叶颏分类器在专业方向选择中的应用。

一、建立学生专业方向选择数据库

数据来源：淮南师范学院计算机科学与技术专业某届本科生的专业基础课、

专业课成绩以及专业方向的选择。

专业课成绩以及专业方向的选择。



数据预处理：采用四级等级制对学生的成绩进行评价，即优、良、中、及

格。

数据说明：本实验数据共有72个实例，19个条件属性和1个类别属性，

所有属性均为离散值，其中类别属性为计算机专业方向：硬件方向和软件方向。

条件属性信息如下：

(1)C程序设计：优、良、中、及格

(2)模拟电路：优、良、中、及格

(3)数据结构：优、良、中、及格

(4)数字电路：优、趣、中、及格

(5)汇编语言：优、良、中、及格

(6)操作系统：优、良、中、及格

(7)数据库：优、良、中、及格

(8)计算机组成：优、良、中、及格

(9)微机原理：优、良、中、及格

(10)接口技术：优、良、中、及格

(11)编译原理：优、良、中、及格

(12)计算机图形学：优、良、中、及格

(13)计算机网络：优、良、中、及格

(1 4)JAVA程序设计：优、良、中、及格

(15)软件工程：优、良、中、及格

(16)信号处理系统：优、良、中、及格

(17)现代网络技术：优、良、中、及格

(18)多媒体技术应用：优、良、中、及格

(19)人工智能：优、良、中、及格

用于分类的实验数据集见附录：某届计算机科学与技术专业学生成绩信息

表。

二、构造用于专业方向选择的朴素贝叶斯分类模型

运用第三章介绍的朴素贝叶斯分类器的方法建立分类模型。将《某届计算

机科学与技术专业学生成绩信息表》作为训练集，充分利用先验知识和现有的

统计数据，用概率的方法预测未知事件发生的可能性。就本实验数据集而言，

计算机专业方向为类别属性：分别为硬件方向和软件方向，其中选择硬件方向

的学生为17人，选择软件方向的学生为55人，因此，选择硬件方向和软件方

向的先验概率分别为：P(C1=软件)=55／72=76．4％，P(C2=硬件)=

1 7／72=23．6％。

5．2．2对学生实例进行分类预测

为说明用于专业方向选择的朴素贝叶斯分类模型预测一个未知样本的类标



号的工作过程，我们利用《某届计算机科学与技术专业学生成绩信息表》为训

练数据样本，利用现有的统计数据和先验概率预测未知样本的所属类，即预测

某个学生X选择硬件方向或软件方向的最大可能性。

实例：对我院06届计算机科学与技术专业本科生的专业选择方向进行预

测。某个学生x各科成绩分别为：C程序设计=及格，模拟电路=中，数据结

构=中，数字电路=良，汇编语言=中，操作系统=良，数据库=中，计算机

组成=中，微机原理=中，接口技术=优，编译原理=中，计算机图形学=优，

计算机网络=良，JAVA程序设计=中，软件工程=良，信号处理系统=中，现

代网络技术=中，多媒体技术应用=良，人工智能=良。

要预测该学生x的专业方向，需要最大化P(Xi Ci)P(Ci)，i=1，2，每个类的

先验概率分别为P(C1=软件)=55／72，P(C2=硬件)=17／72。

条件概率分别为：

P(C程序设计=及格I硬件)=9／1 7

P(C程序设计=及格J软件)=42／55

P(模拟电路=中|硬件)=7／17

P(模拟电路=中J软件)=21／55

P(数据结构=中J硬件)=8／17

P(数据结构=中I软件)=11／55

P(数字电路=良l硬件)=4／17

P(数字电路=良l软件)=1 3／55

P(汇编语言=中【硬件)=3／1 7

P(汇编语言=中{软件)=ll／55

P(操作系统=良I硬件)=4／17

P(操作系统=良J软件)=2／55

P(数据库=中i硬件)=7／17

P(数据库=中I软件)=12／55

P(计算机组成=中f硬件)=6／17

P(计算机组成=中I软件)=14／55

P(微机原理=中I硬件)=4／17

P(微机原理=中J软件)=18／55

P(接口技术=优I硬件)=7／17

P(接口技术=优l软件)=16／55

P(编译原理=中}硬件)=9／17

P(编译原理=中{软件)一12／55

P(计算机图形学=优}硬件)=6／17

P(计算机图形学=优{软件)=4／55



P(计算机网络=随{硬件)=6／17

P(计算卡几网络=良l软{牛)；10／55

P(JAVA程序设计=中i硬件)=7／17

P(JAVA程序设计=中l软件)=32／55

P(较停工程=怠i硬俘》一6／i7

P(软件工程=良i软件)一7／55

≯(薅号处疆系统一中{矮俘)=2／l?

P(信号处理系统一中I软件)=28／55

P(现找网络技术一蹇l硬l孛)=8／17

P(现代网络技术一良f软件)=11／55

P(多媒体技术应惩=良l硬{牛)一13／17

P(多媒体技术应用=良j软件)一22／55

P(人工智能=良I硬件)一2／17

P(人工替能=良|软件)一12／55

由以上计算可得到：

P(xi硬件)=9／1 7×7／17x 8／J7X 4／17X 3／17×4／17×7／1 7X 6／I 7×4／17

X 7／17 X 9／17 X 6／I 7×6／1 7×7／l 7×6／17 x 2／1 7×8／1 7×1 3／1 7×2／17=

1．54霉一ll

P(X1软件)=42／55×21／55×11／55 x 13／55×11／55×2／55×12／55×14／55

×18／55X16／55x12／55×4／55×10／55X 32／55×7／55X28／55×1l／55×22／55

X 12／55=9．94E一14

P(x}硬传)×P(C2=硬伴)=0。0000000000154×17／72=3。64E—12

P(Xl软件)×P(cl=软件)=0．0000000000000994×55／72=7．59E—14

由于P(x{硬件)×P(C2一硬{牛)>P(X}软l牛)XP(C1=软件)，因此学艇选择

硬件方向的可能性最大，这一预测结果与学生实际选择的情况相符。通过这个

过程介绍如何利用现有的先验知识对学生专业方向的选择进行预测，它也表明

斡素翼秆赣分炎方法在实际应用中舆有一定豹分粪准确幢。

当然，影响学生专业方向的选择不一定只是学生各门功课的学习成绩，可

雒学生静个入兴趣、专韭特长、实藏麓力、择韭方商驻及其它一篷未考虑到静

因素都会对学生专业方向的选择产生一定的影响。由于作为训练集的这⋯届学

生已擎渡，一魏瘫关豹信塞蠢法获取，争取在下一多的工{絮中逶过滤卷调查静

形式获取更多商价值的信息。

5。3本耄零结

本露只是对朴素贝叶斯分类模型在指导学生选择专业方向方丽的应用作一

个尝试，该方法夯可辍逶遗瓣减满瞧<鄯漂禳)对学垒在不溺豹学谣除羧逡行专

业方向选择的分类预测，以便指导学生及早为专业方向的选择做好准备，柯针对



性地加强相关专业课程的学习。此外，还可以通过属性(课程)相关性分析，对

专业课程遴行模块划分，使学生对专业课程阀的相关性有更加清磁的认识，这

将在下一步工作中迸彳亍探讨。当然该方法的合理程度对数据有较大的依赖性，

由于我们学校只有一届毕业生，历史数据相当缺乏，在今后的工作中逐步收集

原始数据，以使数据集更加完善合理，从而更好地指导学生选择专业方向。



麓六章总结与展望

6。1本文憨绫

本文豹工律是朴素受时簸分类模型豹磷巍帮应蠲。买时赣分类技术建以受

叶斯定瀵、最大后验假设、贝时薪网络理论璐及倍崽学理论为溱础的。本文介

绍了贝叶熟睡分类的基本理论，并在此基础上总结了几种紫用的贝时髓分类模型：

朴素贝叶斯分类模型、贝叶姘网络模型及增量哦叶蜥分类模型。本文的重点是

朴素煲时籍分类模型浆改逑方法。

静素炎时焱分类穰篓潦予箕麓蕈襄荔予实现魏特点，受爨夫们鹣簧邃毒臻，

其性能可以与神经网络、决策树媲美。目前辩予它的磺究工侔主贾集中在探讨

它的条件独立性假设和改替分类性能方面。本文在介绍属性相关憔度量的基础

上，掇感了蔼秘贝时凝分类模型：将属性约麓与朴素贝时斯分类模型榴结合，

提出一种熬于属性棚关性魔爨的朴素贝叶斯分炎模型；将强属性的选择方法与

煲蛩蔌燹澎公式稳蘩台，鬟爨一耱基于强震魏袋霆茨燹时蘩分类摸鏊。藏努，

镑辩我浚学生在选择专娩方赢中存在魏润蔻，将替素羰时薪分类模型褥子专业

方向的选撵，以指导学生科学合理地选择专业方向。

综上_Ij吁述，本文的创新性工作表现在如下网个方面：

(1)磷究基予X2估计的籁憾相关性发量，强此基础上搪出条件属性的约简

方法。

(2)在瓣秘豢爱盼赣分炎模墅鹣磅究静蒸稻上，将条传藩瞧麴缝篱方法与与

朴素煲时渐分类方法褶结合，提出～稀基于属憔相关性度量豹朴索聂时斯分类

模型EANBC。实验表明，EANBc算法分类的正确率优于NBC嚣法。

(3)通过分析贝叶斯定理的变形公式和属性相关性度量，介绍撇属性的选择

方法，并掇掇一静基予强聪憾限定魄受时斯分类模型SANBC，实验表明，

SANBC冀法分类匏匿确率铙予NBC算法。

(4)朴索贝盱斯分类模激程专业方向的选择方面的寂餍。指强学生搬据自己

的专业知识结构合理地选择专业方向，为学生的学习起一个科学姆向作用。

6。2工作麟黼

(1)本文虽然提出一肇争墓于属性撵关惶度量豁脊豢爨时簸分类模型

EANBC，德螽撵簇蠖终篙子繁是否是囊便约鬻予集餐蠢德予邋一步磷宠。

(2)零文的算法只与释繁臻时赣分类算法避行了眈较，僮与其它一些分类技

术相比沓没毒其优越性，褴栽如何，这也是下一步将要考虑的闷繇。

(3)雄文的算法跟其它棚关分类算法，能褥协同工作，有无结合点，也是将

要考虑的问题。



(4)联合分类器是分类领域的发展趋势，能否将朴素贝叶斯分类模型与其它

模型结合，从而提高分类性能同样是下一步研究的目标。
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附录：某居计算机科学与技术专业学生成绩信息表

模拟电 数据结 数字电 汇编语 操作系 计算机组 微机原 接口技

序号 C语言 数据库
路 构 路 统 成 理 来

l 由 良 中 良 优 中 及格 及格 中 良

2 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 中 及格 良

3 击 中 良 由 良 由 由 中 良 鬼

4 及格 及格 中 由 赵 由 良 中 由 优

5 及格 由 由 由 良 及格 由 良 及格 良

6 及格 中 及格 良 及格 及格 及格 及格 d1 良

7 d3 及格 中 及格 由 中 中 及格 由 良

8 及格 及格 及格 及格 及格 中 及格 及格 及格 良

9 及格 由 及格 良 中 中 及格 及格 及格 由

l 0 优 良 良 优 优 良 良 良 良 优

1l 及格 中 及格 由 优 良 及格 及格 良 优

12 及格 及格 及格 中 及格 及格 由 中 及格 优

13 及格 及格 及格 由 良 及格 及格 及格 及格 良

14 中 由 中 良 良 良 中 由 优 优

I 5 及格 良 由 由 优 及格 良 中 良 优

16 优 中 良 良 中 优 中 良 由 良

17 由 中 良 出 良 由 中 良 良 优

18 及格 及格 及格 中 及格 及格 及格 及格 及格 良

1 9 及格 及格 及格 良 及格 及格 及格 及格 及格 优

20 及格 中 由 良 及格 中 及格 良 及格 优

2l 由 中 由 优 良 良 中 良 良 优

22 中 良 及格 中 及格 中 及格 良 良 由

23 及格 及格 及格 中 及格 及格 中 及格 由 良

24 良 及格 由 中 良 由 及格 及格 及格 中

25 及格 及格 及格 及格 及格 及格 南 及格 及格 优

26 中 中 良 良 良 优 良 良 优 优

27 中 良 莨 良 优 良 中 良 良 优

28 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 由 中 良

29 及格 及格 及格 及格 中 及格 及格 及格 及格 良

30 中 及格 由 及格 及格 良 由 由 及格 良

31 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 电

32 由 由 d1 良 中 中 及格 由 由 良

33 及格 及格 及格 中 及格 及格 及格 中 及格 审

34 及格 及格 及格 及格 审 及格 及格 及格 及格 良

35 及格 由 中 良 良 及格 由 由 中 优

36 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 良
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37 及格 及格 及格 良 良 及格 及格 及格 及格 优

38 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 良

39 及格 中 及格 及格 良 及格 及格 及格 及格 良

40 及格 中 及格 中 及格 及格 及格 及格 由 良

41 及格 及格 及格 良 良 中 由 及格 由 良

42
由 由 良 及格 及格 及格 及格 由 及格 良

43 及格 中 及格 及格 及格 及格 及格 由 及格 良

44 中 良 及格 及格 中 及格 及格 及格 及格 良

45 及格 由 中 良 中 及格 及格 及格 及格 优

46 及格 中 及格 中 良 及格 及格 及格 中 良

47 及格 及格 由 良 中 及格 南 良 及格 良

48 及格 d] 中 中 良 由 及格 及格 中 良

49 及格 优 中 由 良 及格 中 良 由 优

50 由 良 及格 及格 及格 及格 及格 中 及格 良

51 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 良

52 及格 由 及格 中 中 及格 及格 及格 及格 优

53 及格 及格 及格 及格 护林 及格 及格 及格 及格 良

54 及格 中 及格 出 中 及格 及格 及格 由 良

55 及格 良 中 出 良 中 由 中 由 优

56 及格 良 及格 及格 良 良 及格 及格 良 良

57 及格 由 由 中 良 中 及格 良 中 优

58 及格 中 及格 优 及格 及格 及格 中 及格 良

59 及格 良 及格 及格 良 及格 及格 及格 及格 良

60 及格 及格 及格 由 及格 中 及格 及格 及格 良

61 及格 由 及格 中 由 及格 及格 及格 由 优

62 中 优 及格 良 良 及格 及格 及格 及格 良

63 中 良 及格 中 由 由 中 良 d] 良

64 申 及格 中 良 忘 优 及格 中 中 优

65 及格 及格 及格 中 良 及格 及格 及格 及格 良

66 及格 良 及格 中 及格 及格 及格 及格 及格 申

67 及格 良 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 良

68 及格 中 及格 及格 良 及格 及格 中 由 优

69 由 审 及格 由 良 击 中 中 及格 良

70 及格 由 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 良

7l 及格 良 及格 中 由 及格 及格 中 中 良

72 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格 及格
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序号 图形学 JAvA

理 网络 程 理 络技术 应用 能 同

{ 及格 电 优 由 良 优 良 由 中 软件

2 中 及格 及格 良 及格 由 良 由 中 硬件

3 及格 良 优 良 良 优 及格 良 中 软件

4 由 良 中 由 良 良 良 良 中 硬件

5 中 电 良 良 及格 良 由 良 中 硬件

6 及格 中 由 中 中 良 良 良 良 软件

7 由 优 良 中 及格 良 中 良 良 硬件

8 及格 及格 良 及格 审 中 及格 中 良 软件

9 及格 良 中 良 中 良 及格 审 及格 软件

IO 良 优 优 良 良 优 良 优 由 硬件

ll 中 优 优 优 良 良 优 良 中 硬件

12 及格 良 由 良 由 良 良 良 中 软件

13 及格 良 中 审 由 良 良 由 良 软件

】4 中 优 优 及格 中 优 良 良 由 硬件

1 5 中 良 良 良 良 优 趣 良 中 软件

16 中 优 良 良 良 良 良 良 良 硬件

1 7 及格 优 优 良 良 良 良 良 中 硬件

18 及格 及格 由 及格 及格 中 及格 良 良 软件

I 9 及格 由 中 中 及格 由 中 良 良 软件

20 及格 良 良 中 良 良 良 良 由 硬件

21 中 良 良 良 良 良 良 良 由 软件

22 由 良 良 出 及格 良 良 良 中 硬件

23 及格 由 中 中 中 由 由 由 由 软件

24 及格 良 中 中 及格 良 中 中 中 硬件

2．5 及格 中 中 中 及格 由 中 良 中 软件

26 由 良 优 良 及格 优 中 优 中 软件

27 良 优 优 及格 由 良 良 良 由 软件

28 及格 由 中 中 及格 优 由 及格 由 软件

29 及格 良 中 及格 及格 中 由 良 中 硬件

30 及格 良 良 出 由 良 中 良 中 硬件

31 及格 良 优 由 及格 由 中 良 中 软件

32 审 优 优 由 由 dj 中 良 良 软件

33 7珞 及格 由 及格 及格 良 由 中 由 硬件

34 ‘：当 中 中 由 由 由 及格 由 由 软件

35 中 良 优 优 中 良 中 良 出 硬件

36 及格 及格 及格 由 及格 中 中 中 中 软件



编译原 计算机 软件工 售号处 现代网 多媒体 人二[智 专此方

穿号 餮形学 j≯鼢
理 网络 程 理 络技术 应用 能 向

37
由 由 中 中 凼 由 及格 中 良 软件

38 及格 良 及格 中 中 良 及格 良 中 龋件

39 及格 及格 审 筏 及格 中 及搀 中 盘

40 及格 及格 及 中 及格 审 串 由 出 软件

4l 及格 良 出 中 南 由 及格 由 良 软件

42 及格 良 由 中 及格 中 中 良 中 软件

43 及媾 中 良 串 中 良 盎 出 孛 软件

44 及格 中 及格 中 及格 出 及格 出 中 软件

45 中 中 良 良 中 由 由 由 中 软件

46 及格 良 中 良 中 良 及格 由 中 软件

47 中 赵 优 良 中 良 及硌 出 孛 软件

48 及格 良 整 出 ￡扣 良 南 良 孛 软件

49 由 优 优 良 幽 良 中 dj 中 软件

50 及格 良 凼 中 中 良 由 中 良 软件

5l 及格 中 及格 中 中 中 及格 良 中 软件

52 及格 矗 南 及格 审 赵 及格 中 中 软件

53 及格 出 中 中 及格 照 由 趣 中 软件

54 及格 及格 中 中 良 中 及格 及格 由 软件

55 及格 良 忧 审 出 忧 中 中 良 软件

56 及格 中 {燕 良 中 优 麈 矗 中 软件

57 中 优 优 由 出 优 中 申 良 软件

58 及格 良 及格 及格 中 由 及格 及格 及格 软件

59 及格 及格 及格 中 中 由 及格 中 中 软件

60 及格 恍 审 中 孛 dj 中 炎 中 软许

61 及格 良 由 中 中 良 良 良 中 软件

62 由 审 蓖 及格 由 中 巾 由 由 软件

63 中 良 优 良 J妇 良 南 良 中 软件

64- 中 良 受 良 盎 矗 及格 良 中 软佟

65 及格 良 中 中 及格 孛 串 庭 中 软件

66 及格 及格 及格 及格 及格 中 及格 及格 审 软件

67 及格 及格 及格 中 及格 由 中 中 中 软件

68 及格 良 建 中 盎 良 4=l 中 中 软件

69 及格 良 审 孛 及格 良 中 串 中 软件

70 及格 及格 及格 及桂 及格 由 由 巾 及格 软件

71 及格 中 良 中 由 中 及格 良 中 软件

72 及格 及格 及格 及格 中 中 良 中 中 软件

47
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