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摘 要：分类问题是人工智能中机器学习研究的一十重要问题 ，它在模式识剐、故障诊断以度数据 

挖掘等领域有着广泛的应用。利用信度回可以构造出分类性能更好的分类嚣。文章着重探讨了Naive 

Bayea分类嚣。增强的Naive]：3~yes分类嚣和通用信度网分类嚣的构造方法，并分析比较了这三类分类器 

的优缺点 
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1 分类器(Classifier)简介 

文献标识码 ：A 

分类问题可以描述为：给定一个实例数据集台』)， 

该集台中的每一个实例是变量 A、 A ，⋯，A 和c的 
一 个取值组台，即：( ，n2，⋯，t2 ；c)。寻找一个函数 

，(A)，对于任意实例( ，t22，⋯，t2 )，该函数可以正确 

输出变量 c的值c。习惯上将变量A】，A2．--，A 称为 

属性变量，变量 c称为类变量，实例数据集合称为训 

练数据库，并将学习所得的函数 ，(A)称为分类器。作 

为分类器的函数 ，(A)一般都是非线性函数，表示从 

属性变量A ，A2，⋯，A．．到类变量c的一个映射。常用 

的分类器模型有决策树、决策列表、神经网络、决策图 

等。Quinlan的c4 5被认为是经典的分类器_1 J。它采用 

ID3算法，应用信息论中熵的概念分析实例数据 ，从而 

构造出一棵熵值下降最快的判定树作为分类器 

人工智能中的许多问题如模式识别、故障诊断以 

及数据挖掘等都可以看作是一个分类问题。下面是一 

个选择隐形服镜的分类问题。 

例：配戴隐形眼镜一般可以分为3类。即 C={配 

戴硬性隐形眼镜，配戴软性隐形眼镜，不适于配戴隐形 

眼镜}。为了给希望配戴隐形眼镜的人进行分类，一般 

需要考虑4个属性： 

l 配镜者的年龄 A ={年轻，年老，早期老视{ 

2 配镜者的视力缺陷 A = {近视，远视： 

钫 

3 配镜者是否有散光 A = i是，否} 

4 配镜者泪液分珏情况 A = {减少、正常} 

利用 c4．5算法构造 的分类器如图 1所示 对于 

同的配镜者 根据以上的 4个属性 可以快速地判定出 

适合他的隐形眼镜类型。 ‘ 

C C C C C C’ 

图 1 C4 5算法学习所得的判定树 

2 最简单的分类器 一Naive 13ayes 

Duda和 Hart提出了一种基于贝叶斯公式的分类 

器—— a ve Bayes_2 分类器。在设分类器中，假设各 

个属性变量之间相互独立。当训练数据库 D的所有实 

例都完整时，通过对实例出现频率的统计，求出给定类 

变量 C条件下各个属性变量A 的条件概率P(A， C) 

以及类变量的概率 P(C)，就可以完成分类器的学习 
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即 

P(A：= A I C = C ) 

N(A：= A ＆C = C ) 

N(C ： ) 

P(C= )= 寺 

(1) 

(2) 

其中，～(A，=A ＆C： )表示训练数据库中，A 

取第 个值、C取第k个值的实例的数目； 表示训练 

数据库中实例的总个数。 

对于一个具体的测试实例 A ，A2，⋯，A ，根据贝 

叶斯公式 ： 

P(C ；A1，A2，⋯、A， ) 

P(C，A1，A2，⋯，A ) 

三( (C，A1，A2，。。，A ) 

P(C)nP(A，I C) 

三 (C)ⅡP(A l C) 
(3) 

计算类结点 c的后验概率。从中选取概率最大的类变 

量的值 ，作为该实例的分类值。 

Naive Bayes分类器具有计算简单、分能性能良好 

等特点，但它的属性变量之间相互独立假设在许多情 

况下并不成立。如在关于配戴隐形眼镜的实例中，配 

镜者的年龄与配镜者的视力缺陷之间明显存在着依赖 

关系：年轻者常患有近视；而年老者常患有老视。因此 

武断地假设这两个属性之间相互独立，与实际情况并 

不相符。如放松甚至放弃 Naive Bayes分类器中的属 

陛变量之间相互独立假设的限制，则能构造出分类性 

能更好的分类器。利用 Pearl提出的信度网模型_4·就 

能做到这一点。信度网是一种不确定知识的表达及推 

理模型，它根据变量之间的独立性关系，将随机变量构 

成的联合概率分布表示为直观的图形方式。如对配戴 

隐形眼镜的分类问题，它的Naive Bayes分类器可以用 

信度网简单明了地表示为图2。 

图 2 Naive Bayes分类器 

在图2中，根据信度阿的结构语义 ，各个属性变量 

之间相互独立。同时，Naive Bayes分类器中需要学习 

的参数在该图中表现为信度网的的条件概率表。因 

此，利用信度 网的学习 、推理算法，可 很容易地 完成 

Naive Bayes分类器的学习与分类任务。信度网能够 

表示更复杂的独立性关系，所以利用信度网，可以彻底 

地放弃属性独立性假设，在各个属性之间建立复杂的 

依赖关系，从而构造出分类性能更好的分类器。 

3 通用信度网分类器 

直接以建立在学习数据库上的信度网作为分类 

器，称为通用信度网分类器一GHNc(General Belief 

Network Classifier)。通用信度网分类器的建立过程， 

就是利用信度网的学习算法，从实例数据建立所有属 

胜变量和类变量构成的信度阿的过程；利用这类分类 

器的分类过程，就是采用信度 网的推理算法计算给定 

属性变量的值时类变量的后验分布的过程： 

信度网的学习是当前信度网研究的一个热点，研 

究者已经提出了许多切实可行的学习算法。这些算法 

依据不同的基本思想可以分为两类：一类是基于测度 

的模型选择法lModal Selection)。这类方法首先根据 

学习的具体要求，选用一种测度，来衡量 个信度网模 

型对实例数据的适合程度。再根据该测度从模型空间 

中找出测度最优的模型作为信度网模型。由于模型空 

间太大，一般都采用启发式搜索算法，以测度为指导， 

逐步构造出该测度最优的模型。常用的测度有：贝叶 

斯测度(BDe) J、最小描述长度测度(MDL) 、贝叶斯 

信息测度(BIC)等。第二类是基于独立性测试的方 

法。这类方法主要着眼于信度网的结构语义 即信度 

网的结构表达了变量之间的条件独立性关系。通过对 

实例数据的分析，使用不同的条件独立性测试方法(如 

互信息测试等)可以获得变量之间的依赖关系，再根据 

这种依赖关系来构造信度网。这类方法有：CL算法 

(chow 1968)、三阶段学习算法 等。 

上述关于配戴隐形眼镜的例子，通过学习得到的 

通用信度网分类器如图 3所示。该分类器真实地表达 

了属性之间的相互依赖关系。 

图 3 通用信度冈分类器 
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利用信度网分类器进行分类时，将要求分类的实 

例的各个属性值作为证据输入到信度阿中．利用任意 

一 种信度同的推理算法(如消息传递算法、关联树算法 

等)，求出在给定证据下，类变量的各种取值概率。其 

中概率值最大的类变量取值就是该实例的分类值。 

Friedman用 28个实例数据库，对通用信度网分 

类器和 Naive Bayes分类器进行 了试验 比较，结果 表 

明 ：在一般情况下，前者的分类能力优于后者，但在 

某些情况下其分类准确性弱于后者。尤其当属性变量 

的数 目超过 15时，这种情况更为明显。这可以从 

Friedman在试验 中所采用 的测度——MDL来分析。 

MDL测度是基于编码理论提出来的，其定义如下： 

MDL(B )= l。gN log／ (D B )(4) 

等式右端第一项表示保存 个信度网所需的编码长 

度，第二项表示采用该模型对实例数据编码压缩后的 

编码长度。学习过程 中，要求该模型的 MDL测度值 

最小，即要求式中第二项的值最大。如果假设实例数 

据库完整且各个实例数据之间相互独立，则第二项可 

以转化为 ： 

logP(D I B )= 

∑logP(C’l A ，A ，一，A )+ 

∑logP(A ，A ，⋯，A ) (5) 

上式右端第一项是分类测度，从分类器的角度看 ， 

这～项应该达到最大值。但在信度网学习中要求的 

MDL测度最小并不能保证分类测度最大。随着属性 

变量数目的增加，属性变量的取值组合的总数目将以 

的指数增加，所以每一种取值组合的概率 P(A ， 

A ，--，A： )将变得很小，根据对数的性质，(5)式右端 

第二项将变成一个非常小的负数。与此相比，(5)式右 

端第一项的变化却要小得多，因此 ，第二项将对结果起 

主导作用。也就是说，第一项中的微小变动都将被第 

二项所掩盖。可见，一个 MDL测度最优的信度网结 

构并不一定是分类测度最优的结构，这就是在某些情 

况下，通用信度网分类器的分类性能弱于 Naive Bayes 

分类器的一个原因。由于当实例数据数 目很大时， 

BDe测度、BIc测度与 MDI 铡度是相互等价的，所以， 

用其他两个测度进行学习也存在与 MDL测度同样 的 

51 

问题 。 

基于独立性测试的学习方法．是从信度网结构本 

身所包含的独立性来人手的，学习的目的是尽可能地 

表现出实例数据中所包含的条件独立性关系，所以在 

这种方法 中、不会存在基于测度的学 习所遇到的问题。 

Chen通过实验 比较也证实 了这一点 J。因此 ，在通用 

信度同分类器中，一般采用基于独立性测试方法来学 

习建立信度网分类器。 
' 

4 增强的 Naive Bayes 

在信度网中，将一个结点的所有父结点、所有子结 

点以及所有子结点的父结点，三者构成的集合称为该 

结点的马尔科夫覆盖。根据有向马尔科夫属性，～个 

结点状态的变化，只受它的马尔科夫覆盖中的节点状 

态变化的影响，与其它结点的状态无关。因此，在通用 

信度网分类器中，那些不属于类结点的马尔科夫覆盖 

的属性，将对分类结果不产生作用。两在实际应用中， 

这些属性对某些分类有可能是一个关键属性，这就会 

造成在某些情况下，通用信度网分类器分类错误。由 

于在 NaiveBayes分类器中，所有的属性结点都属于类 

结点的马尔科夫覆盖，所以可以对 Naive Bayes分类器 

直接进行增强，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复杂的依赖美系，这类分类器 

称为增强的 Naive Bayes分类器——ANBcf Augment 

ed Naive Bares Classifier)。 

图 4 树形加强的 NaiveBayes分类器 

最简单的增强 的 Naive Bayes分类器是 Gelger提 

出的树形增强 Naive Bayes分类器——TANBC( tree 

Augmented Naive~ayes Classifier)。其基本思想是假 

设类结点是所有属性结点的父结点，但各个属性结点 

之间可以形成树形关系(即在该结构中，一个结点只能 

有一个父结点)。如配戴隐形眼镜的例子，其树形增强 

的 Naive Bayes分类器如图 4所示 ，在该图中，所有的 

属性结点都是类结点的子结点，各个属性结点之间构 

成了树形依赖关系。 
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通过对 Chow等的 CL算法l 的修改，Friedman 

提出了树形增强 Naive Bayes分类器的学习算法【 ．算 

法时问复杂度为0( 一N)。 

TAN算法 ： 

1)利用下式 ，计算 出每一对属性变量的条件互信 

息 ： 

(X．，X，i C)： 

州 昭 

2)以所有的变量作为结点，建立一个无向完全 

图。井对每一对结点 (X ，xj)的连接边赋予权值 

f(X，，X．1 C)。 

3)利用求最大权生成树算法，求出该无向图的最 

大权生成树。 

4)任意选定一个结点作为根结点，由此出发，将 

所有的无向边转化为指向其邻居结点的有向边，形成 

树 Br。 

5)将类结点 c作为所有属性结点的父结点，加人 

树 B 中，形成图形 BrAN。 

6)学习以图形 BT 作为结构的信度网的条件概 

率表。 

树形增强 Naive Bayes分类器的优点在于．其学习 

算法的时间复杂度要比通用信度网分类器低。同时， 

它假设各个属性变量之间存在树形依赖关系，这要比 

Nvive Bayes分类器中各个属性变量之间独立假设更 

符合实际情况。对 Naive Bayes分类器的进一步增强 

是使各个属性变量之间不再局限于树形网络关系，而 

是可以形成任意的信度网结构．这样的分类器称为信 

受网增 强的 Naive Bayes分类 器——BNA (Balief 

NetworkAugmented Naive—Bayes)。信 度 网增 强 的 

Naive Bayes分类器的表达能力要优于树形增强 Na ve 

Bayes分类器，其分类性能也更好，但其学习的复杂性 

也明显她增加 了。 

5 总结与进一步的研究 

基于贝叶斯公式的简单分类器——Naive Baves 

分类器在试验中表现出良好的分类性能．但其属性变 

量的独立性假设在实际中往往不成立。以信度网为工 

具，可以从两个方向对其进行改进。一个是利用信度 

网对独立性的表达能力，直接以属性’变量和类变量构 

成的信度网作为分类器，称为通用信度网分类器。一 

个是直接对 Naive Bayes分类器进行增强，即放松它的 

属性独立性假设 ，使属性之间可 形成树形结构或任 

意的信度网结构，分别称为树形增强的Naive Bayes分 

类器和信度网增强的 Naive Bayes分类器。实验证明． 

改进后的分类器分类能力明显提高。 

以上的研究都假设用于分类的学习数据库是完整 

的 ，这种假设在实际应用 中往往不成立。如在一个医 

学疾病的分类系统中，类变量代表各种疾病，属性变量 

代表各种疾病所表现出的症状。对于一种疾病，某些 

症状对确诊该疾病很关键．而有些症状则无足轻重，这 

些对该疾病无关紧要的症状往往不会被观测，所以由 

此产生的数据库中的实例就不是完整的：对不完整的 

实例数据如何进行分类 ，仍然是一个有待解决的问题。 
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色物质产生总量，催化剂的使用可提高单位时间的 

PET分解率。 
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Research on M echanism of Depolymerizing W aster PET 

by Uniting the Ethandiol and the Luis Alkali 

YANG Guan9，JtANG l-ao，WU Li-rnei 

Research err—Resource Comp Util Engr ，Chongqing University，Chongqing 400044，China 

Abstract：The research shows that the depo lymerizing reaction of waste PET is a synergetic and accelerated process 

that alcoholysis and alkaline hydrolysis act each other under the condition of excessive ethandio1 and Luis alkali exist 

ing together．The enhancement of depolymedsation rate and depolymerizing speed are very remarkable The process 

conditions of depolymerlzing waste PET and recovery TI A and EG are oversimplified Fhe depoiymerisation rate ex— 

ceed 99％ at the normal pressure and 180℃ in 15 min The product of colored substance in depolymerizing system is 

affected by alkaline degree，reacting temperature and reacting time It can be controlled effectively by choolsing differ 

ent Luis alkali and adjusting the process conditions of depolymerisation 

Key words：waste PET；d~polymerizing；mechanism 
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Belief Network Classifier 

XING Yong-kang，SHEN Yi-dong 

(College of Co mputer,Science，Chongqing University，Chongqing 400044，China) 

Abstract：Classification is an important research area in Artificial Intelligence 。which has a broad—range of applica— 

tions such as pattern recognition，diagnosis，data mining，and SO on A best classifier can be built by using belief net． 

works．This paper mainly discusses how tO build the Naive Bayes classifiers，the Augmented Naive Bayes cla．~ifiers， 

and the General Belief Network classifiers Their respective advantages and shortcomings also be shown by a detailed 

comparison． 

Key words：classifier；belief networks；machine learning 
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