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摘  要 

朴素贝叶斯是一类应用广泛的分类算法，它是根据贝叶斯定理和属性条件独立来实现的。然而，属性条

件独立性假设在现实生活中难以满足，为减少该假设对朴素贝叶斯算法效果的影响，本文提出了一种将

属性加权嵌入到实例加权过程中的朴素贝叶斯算法。首先，基于相关性属性加权算法计算各个属性的权

重；其次，将实例众数与训练实例的相似度进行属性加权，并按照不同实例众数对加权后的相似度进行

算术平均得到实例权重；然后，利用实例权重构建加权朴素贝叶斯分类器；最后，采用标准UCI数据集

将我们提出的算法和朴素贝叶斯算法、实例加权朴素贝叶斯算法进行仿真实验，结果表明我们提出的算

法在准确率以及F1值上优于其它两种算法。 
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Abstract 
Naive Bayes is a widely used classification algorithm, which is independently implemented based 
on Bayesian theorem and attribute conditions. However, the assumption of attribute conditional 
independence is difficult to meet in real life. To reduce the impact of this assumption on the per-
formance of naïve Bayesian algorithms, we propose a naive Bayes algorithm by embedding attribute 
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weighting into instance weighting process. Firstly, the weight of each attribute is calculated based 
on the correlation attribute weighting algorithm. Secondly, the similarity between the instance 
mode and the training instance is weighted by attribute, and the weighted similarity is arithmeti-
cally averaged according to the different mode instances to get the instance weight. Then, a weighted 
naive Bayes classifier is constructed using case weights. Finally, the standard UCI data set is used 
to simulate the proposed algorithm, naive Bayes algorithm and case weighted naive Bayes algo-
rithm. The results show that the proposed algorithm is superior to the other two algorithms in 
accuracy and F1 value. 
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1. 引言 

分类是数据挖掘中一项非常重要的任务，被广泛应用疾病诊断、图像处理、垃圾邮件识别等多个领

域。分类的目标是构造一个分类器，对属性集描述的实例指定合适的类标签。分类效果与数据集的规模

和属性密切相关，针对不同的数据集，需要选择相应的分类算法，常见的分类算法包括朴素贝叶斯(Naive 
Bayes, NB)、支持向量机、决策树、KNN、神经网络等。其中，朴素贝叶斯算法是基于贝叶斯定理与属

性间条件独立假设的有监督机器学习分类算法，它的分类效果以及计算复杂度可以与决策树、KNN 等媲

美，并具有结构简单，高效和稳健等优点，被评为十大数据挖掘算法之一[1]。因此，近年来朴素贝叶斯

分类器受到广大研究者的重视，关于朴素贝叶斯分类器的改进和应用成为一个热点。朴素贝叶斯算法的

核心思想是通过考虑属性概率来预测分类，即对于给定的测试样本，求解在此样本出现条件下各个类别

出现的概率，将测试样本归于发生概率最大的那一类。假设 x 为包含 m 个属性的测试实例，记 

( )1 2, , , mx a a a= � ，则 x 的类标签可通过公式(1)获得。 

( ) ( ) ( )
1

arg max .
m

j
c C j

c x P c P a c
∈ =

= ∏                                    (1) 

其中 C 是所有类组成的集合，c 是 C 中的一个类向量，m 为属性的个数， ja 为测试实例 x 的第 j 个属性

的属性值， ( )P c 是各类别的先验概率， ( )jP a c 为类别 c 条件下 ja 发生的条件概率。为避免概率为零，

公式(1)中的先验概率 ( )P c 和条件概率 ( )jP a c 分别利用了拉普拉斯平滑方法计算，见以下公式， 
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其中 n 为训练实例的个数， ic 为第 i 个训练实例的类标签，k 为 C 中种类个数， ija 为第 i 个训练实例中第
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j 个属性的属性值， jn 为第 j 个属性对应不同属性值的个数， ( ),a bδ 是示性函数，当 a b= 时，函数值为

1，当 a b≠ 时，函数值为 0。 
朴素贝叶斯算法因要求属性之间条件独立而得名，然而各个属性之间相互独立在现实生活中往往很

难实现，在这种情况下盲目使用朴素贝叶斯分类算法不仅影响算法的准确率，也影响算法的可信度。因

此，如何减小条件独立性对朴素贝叶斯算法的负面影响成为算法改进的主要方向，目前概括为四个方向：

结构扩展、微调、属性加权(属性选择)和实例加权(实例选择)。 
结构扩展是对具有相关性的属性之间添加有向边，每个属性之间添加有向边后形成一个有向无环图，

清晰地展示了属性之间的网络拓扑结构，从而减轻属性之间条件独立性假设的限制，提高分类准确率。

文献中，常用的结构扩展算法主要有以下三种：如，Friedman 等[2]提出的树扩展朴素贝叶斯，其网络拓

扑结构如树杈结构，将类变量作为树结构的根节点，所有属性中确定一个除类变量根节点以外的节点作

为属性根节点，通过计算属性间的互信息来建立有向边，沿着属性根节点确定有向边的方向建立网络结

构；Webb 等学者[3]提出的平均单依赖估测器，该模型可以看成是一个特殊的树扩展朴素贝叶斯分类器，

除了类根节点外，所有属性都有机会成为属性根节点，即树扩展结构图的个数由属性个数决定，最后朴

素贝叶斯模型的建立将综合考虑所有树扩展结构图的结果；Jiang 等学者[4]提出了隐朴素贝叶斯，该算法

为每一个目标属性生成一个隐藏的父亲结点，该父亲结点综合了其他所有属性对目标属性的影响，避免

学习拓扑结构。目前，也有很多新的结构扩展朴素贝叶斯算法，见文献[5] [6] [7]。微调法是在朴素贝叶

斯分类的基础上对错判后的条件概率进行调整，然后再进一步构建分类器的改进方法，其核心要点是条

件概率的修正，具体可参阅文献[8] [9] [10]。 
在朴素贝叶斯分类器中，要求每个属性同等重要。然而现实应用中，不同属性在分类判别中承担着

不同的角色，部分属性的作用高于其它属性。自然地，改进朴素贝叶斯方法就是对每个属性赋予不同的

权重。属性选择是从原始属性集中删除不具有预测能力或预测能力微弱的属性，即对入选属性赋予权重

1，删除属性赋予权重 0，所以属性选择是一种特殊的属性加权。属性加权朴素贝叶斯模型是建立在加权

后的数据上，如何确定各个属性的权重是改进朴素贝叶斯算法的关键问题，属性加权方法可以分为过滤

法和包装法两种[11]。过滤法在构建朴素贝叶斯分类器之前就直接对训练集的数据特性进行评估，并利用

数据直接计算出属性的权值，然后利用加权后的数据来训练模型；而包装法将算法学习包裹在属性加权

过程中，通过优化权值，层层迭代来提升朴素贝叶斯的分类性能。常用的过滤法属性加权主要有以下几

种。如，Zhang 和 Sheng [12]提出了基于增益率的属性加权方法，该法认为收益率高的属性应该分配更大

的权重；Hall [13]提出了基于决策树深度的属性加权方法，该方法通过构建未修剪的决策树和查看树中目

标属性的深度来估计属性依赖的程度；Lee 等学者[14]利用 Kullback-Leibler 散度来计算属性权重；Jiang
等学者[15]提出了一种基于相关性的属性加权滤波器(Correlation-based Feature Weighting, CFW)，认为高

预测能力属性应该与类高度相关，即有最大相关性，而与其余属性不相关，即有着最小冗余度，由此给

出了属性权重的计算公式。关于包装法属性加权，学者们也提出了多种方法，如基于相关性的特征选择

[16]、基于决策树的属性过滤算法[17]、基于条件似然对数的选择性朴素贝叶斯算法[18]等。 
实例加权(实例选择)与属性加权(属性选择)类似，只是在实例的维度上处理数据。实例选择也是一种

特殊的实例加权，当实例的权重为 1 时，实例被保留，当权重为 0 时，实例被删除。与属性加权一样，

不仅不同属性对类的影响不一样，不同实例对类的作用也不一样。但和属性加权不一样的是实例与类之

间的相关性不好衡量，主要通过衡量训练实例与测试实例间的距离来确定权重。因此，该方面的研究文

献不多。如，Xie 等[19]提出了一种基于选择性邻域的惰性学习朴素贝叶斯算法，其基本思想是根据测试

实例与训练实例之间属性值不同的个数将训练实例划分为不同半径的领域，在不同领域上构建多个朴素

贝叶斯分类器，利用分类精度最高的分类器对测试实例分类；Frank 等[20]提出了局部加权朴素贝叶斯算
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法，该算法将局部加权线性回归思想运用到朴素贝叶斯的实例加权中，实例的权重根据训练实例与测试

实例之间的欧氏距离计算得到，离测试实例近的训练实例分配更多的权重；Jiang 等[21]提出了一种实例

加权朴素贝叶斯算法(Instance Weighted Naive Bayes, IWNB)，该文献首次提出了属性值众数，实例众数的

概念，并通过计算每个实例和实例众数之间的相似度来确定实例权重；Xu 等[22]提出了属性值频率加权

朴素贝叶斯，该算法通过计算属性值频率向量与属性所有值个数向量的内积得到实例权重。 
IWNB 算法思想简单，在各个数据集的应用中亦取得不错的效果。然而，IWNB 算法在计算实例众

数时，没有考虑到每个属性可能会有多个属性值众数的情况，从而有多个实例众数现象出现，只考虑一

个实例众数就不够全面。另外，在计算实例权重时，只是简单的对相似度进行属性求和，正如上文所述，

每个属性对分类的影响不一样，故考虑将属性权重嵌入进去，进行属性加权求和。为此，本文在综合考

虑多个实例众数和属性对分类影响程度的基础上拟提出一种新的嵌入属性加权的实例加权朴素贝叶斯算

法(Embedded-attribute Weighted Instance-weighted Naive Bayes, EAWIWNB)。 
下文结构安排如下：第 2 节介绍 CFW 和 IWNB 等相关工作；第 3 节提出 EAWIWNB 算法；第 4 节

给出 EAWIWNB、NB 和 IWNB 三个算法在不同数据集的实验对比；第 5 节为结论总结和展望。 

2. 相关工作 

2.1. CFW 属性加权 

属性加权是给不同重要程度的属性分配相应的权重，减缓条件独立性的限制，从而提高算法整体的

分类效率。过滤法的步骤是先计算各个属性的权重，再利用加权后的数据建立朴素贝叶斯模型，此时朴

素贝叶斯模型中先验概率 ( )P c 和条件概率 ( )vP a c 的计算公式不变，而属性加权后的朴素贝叶斯公式则

变为： 

( ) ( ) ( )
1

arg max ,v
m W

v
c C v

c x P c P a c
∈ =

= ∏                               (4) 

其中， vW 是第 v 个属性的属性权重。 
CFW 算法认为与类具有高度相关性(相关性)，并且与其余属性不具有相关性(冗余度)的属性应赋予

其更高的权重[15]，并利用互信息来度量相关性与冗余度的大小，具体公式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
; , log ,

v

v
v v

a c v

P a c
I A C P a c

P a P c
=∑∑                           (5) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
; , log ,

v u

v u
v u v u

a a v u

P a a
I A A P a a

P a P a
=∑∑                          (6) 

其中 vA 和 uA 为两个不同的属性， vA 为目标属性。 va 和 ua 是对应属性的属性值，C 为类向量，c 为类向

量中的类。为了方便计算，对上述计算的互信息进行归一化： 

( ) ( )

( )
1

;
; ,

1 ;

v
v m

v
v

I A C
NI A C

I A C
m =

=
∑

                               (7) 

( ) ( )

( ) ( )
1 1

;
; ,

1 ;
1

v u
v u m m

v u
v u u v

I A A
NI A A

I A A
m m = = Λ ≠

=

− ∑ ∑
                        (8) 

其中 m 为属性个数。在确定权重时既要使属性与类的相关性 ( );vNI A C 高，也要使属性与其余属性的冗
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余度 ( );v uNI A A 低，因此，目标属性 vA 的权重应该与 ( );vNI A C 和平均冗余度的差成正比： 

( ) ( )
1

1; ; .
1

m

v v v u
u u v

D NI A C NI A A
m = Λ ≠

= −
− ∑                           (9) 

公式(9)计算出的属性权重有可能为负数，为了符合实际情况，利用 Sigmoid 函数——对数几率函数

将权重调整为 0 到 1 之间，最终目标属性 vA 权重计算公式定义为： 

1 .
1 e vv DW −=
+

                                     (10) 

计算出所有属性权重后，再利用公式(4)构建朴素贝叶斯分类器。 

2.2. IWNB 实例加权 

实例加权是根据训练实例的分布或者重要程度给每个实例分配不同的权重，同样是先计算出所有训

练实例的权重，再利用加权后的数据来构建朴素贝叶斯分类器： 

( ) ( ) ( )
1

arg max
m

j
c C j

c x P c P a c
∈ =

= ∏                               (11) 

在 IWNB 分类器中，目标函数公式与朴素贝叶斯公式(1)相同，但 ( )P c 和 ( )jP a c 的计算方式不同，

在求和过程中考虑了实例加权，具体公式如下： 

( )
( )

1

1

, 1
,

n

i i
i

n

i
i

w c c
P c

w k

δ
=

=

+
=

+

∑

∑
                                (12) 
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1
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, , 1
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i ij j i
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w a a c c
P a c

w c c n
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δ

=

=

+
=

+

∑

∑
                           (13) 

其中 iw 是第 i 个训练实例的权重。IWNB 算法是通过计算每个实例和实例众数之间的相似度来确定每个

实例的权重，参照文献[19]给出属性值众数、实例众数以及相似度的定义如下： 
定义 1：属性值众数是属性的所有值中出现频率最高的属性值。 
定义 2：实例众数是所有属性值都由属性值众数构成的实例。 
定义 3：实例 x 与实例 y 之间的相似度定义为： 

( ) ( ) ( )( )
1

, , ,
m

j j
j

s x y a x a yδ
=

=∑                               (14) 

其中 m 为属性个数， ( )ja x 与 ( )ja y 分别表示实例 x 和实例 y 的第 j 个属性值。 
IWNB 算法首先通过训练数据计算出实例众数 z，其次计算每个实例 x 与 z 的相似度，然后给每个实

例 x 赋予权重 ( )1 ,s x z+ ，其中加 1 是为了防止权重等于 0，最后利用加权后的数据建立朴素贝叶斯模型。

其算法流程如表 1 所示。 
虽然 IWNB 算法取得了不错的效果，但该算法没有考虑到出现多个实例众数的情形，同时在进行相

似度求和过程，没有区分属性间的差异。为解决以上问题，我们提出 EAWIWNB 算法对 IWNB 算法进行

改进，具体过程见下节。 
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Table 1. IWNB algorithmic flow 
表 1. IWNB 算法流程 

算法：IWNB 算法 

输入：训练实例集 D，测试实例 testx  

输出：测试实例 testx 的类标签 

Step1：计算训练实例集 D 的实例众数 z 

Step2：利用公式(13)计算每个训练实例 y 与 z 的相似度 ( ),s y z  

Step3：给每个训练实例赋予权重 ( )1 ,s y z+  

Step4：利用加权后的 D 建立朴素贝叶斯模型 

Step5：利用模型预测测试实例 testx 的类标签 

Step6：输出 testx 的类标签 

3. 嵌入属性加权的实例加权朴素贝叶斯 

在 IWNB 算法实施过程，我们发现部分属性中出现频率最高的属性值并不唯一，即存在多个属性值

众数的情况，从而导致实例众数不唯一，若单纯用一个实例众数计算相似度，容易出现偏差。考虑到这

种情况，EAWIWNB 算法将所有属性值众数进行组合得到多个实例众数，分别计算训练实例与每个实例

众数的相似度，再做算术平均。首先给出多个实例众数的举例说明：假设数据有 3 个属性 1a 、 2a 、 3a ，

其中 1a 的属性值众数有 11a 、 12a 、 13a ； 2a 的属性值众数有 21a ； 3a 的属性值众数有 31a 、 32a 。所有属性

值众数的组合情况相加最终将会得到 1 1 1
3 1 2C C C× × 个实例众数。即通过组合可以得到 6 个实例众数，具体

如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Construction of instance mode 
图 1. 实例众数的构建 

 
另外，IWNB 算法在利用公式(13)计算相似度时，没有考虑到每个属性对分类的影响程度，只是简单

的算术平均累加。然而，正如 CFW 属性加权算法中提到，高预测能力属性应该与类高度相关，有最大相

关性，而与其余属性不相关，有着最小冗余度，为此我们拟在公式(13)中嵌入属性权重。EAWIWNB 算

法综合了所有实例众数的信息，同时考虑了属性间的重要程度，在实例加权的同时嵌入了属性加权，是

实例加权和属性加权的融合，比单独考虑其中一个方面能够更好地减轻属性之间条件独立性带来的影响。

近来，Zhang [1]提出了将属性加权与实例加权相结合的分类方法，但其算法步骤是先由实例加权调整条

件概率，再利用属性加权调整目标函数，是二者的前后混合，而我们提出的算法是在实例加权过程中嵌
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入融合。实例权重计算步骤如下： 
1) 利用 2.1 节中的 CFW 算法计算训练数据中每个属性的权重，记为 , 1,2, ,jW j m= � 。 
2) 利用 2.2 节中的定义 1-2 计算训练数据中的所有实例众数。假设训练数据有 T 个实例众数，不妨

记为 ( )1, , Tz z z= � 。 
3) 改进公式(13)计算实例 x 与每个众数实例 tz 的相似度，计算公式为： 

( ) ( )
1

, , ,  1,2, , ,
m

t j j tj
j

s x z W x z t Tδ
=

′ = =∑ �                           (15) 

其中 T 表示实例众数的个数，m 表示属性个数， jx 表示实例 x 的第 j 个属性值， tjz 表示第 t 个实例众数

的第 j 个属性值。 

4) 根据公式 ( ) ( )
1

1, ,
T

t
t

s x z s x z
T =

′= ∑ 计算实例 x 与众数实例的相似度，最后得到每个实例 x 的权重为 

( )1 ,s x z+ ，即 

( )
1 1

11 ,
T m

i j j tj
t j

w W x z
T

δ
= =

= + ∑∑                                (16) 

最后用嵌入了属性权重的实例加权数据建立朴素贝叶斯模型。EAWIWNB 的所有算法流程见表 2。 
 

Table 2. EAWIWNB algorithmic flow 
表 2. EAWIWNB 算法流程 

算法：EAWIWNB 算法 

输入：训练实例集 D，测试实例 testx  

输出：测试实例 testx 的类标签 

Step1：利用 CFW 算法计算 D 的所有属性权重 jw  

Step2：计算训练实例集 D 的所有实例众数 z 

Step3：利用公式(14)计算训练实例与每个众数实例的相似度 

Step4：利用公式(15)计算每个训练实例的权重 

Step5：利用实例加权思想建立朴素贝叶斯模型 

Step6：利用模型预测测试实例 testx 的类标签 

Step7：输出 testx 的类标签 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集与实验环境 

为了验证 EAWIWNB 算法的分类效率，本节筛选了 6 个 UCI 数据集(如表 3 所示)进行算法实践，这

些数据集包含医疗和社会生活等多个方面，能有效验证算法的应用性，并且它们都属于离散型数据，其

中 Breast cancer、Dermatology、Mammographic 三个数据集含有少量的缺失值，因缺少数据占比不大，我

们直接将含有缺失值的实例样本删除，便于后期算法运行。 
实验环境：本文所有实验都是在系统 win10，512G (SSD)硬盘，i5-1135G7 的 CPU，内存 16G 的 PC

机上通过 R 4.2.2 版本完成。 
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Table 3. Data set information 
表 3. 数据集信息 

数据集 实例数 特征数 类别数 是否含有缺失值 

Hayes roth 160 5 3 否 

Breast cancer 286 9 2 是 

Dermatology 366 33 6 是 

Lymphography 148 18 4 否 

Mammographic 961 6 2 是 

Somerville happiness survey 143 7 2 否 

4.2. 算法验证与分析 

接下来，我们利用预处理后的 6 个数据集对 EAWIWNB 算法和 IWNB 算法、NB 算法进行实验比较。

首先，采用交叉验证把数据随机分成十份，80%作为训练集，20%作为测试集；其次，分别利用训练集学

习三个不同的分类方法，并对测试集进行检验，统计各个算法的准确率；最后，依次重复上述步骤 10 遍，

分别计算不同数据集在不同算法下准确率的均值及标准差，并采用 t 检验在显著性水平 0.05 下分别判断

EAWIWNB 算法与 NB 算法、EAWIWNB 算法与 IWNB 算法是否存在显著性差异，若有显著差异，则用

符号“√”表示，无显著差异，则用符号“○”表示，计算结果见表 4。 
 

Table 4. Accuracy comparison 
表 4. 准确率对比 

数据集 
准确率均值 

NB IWNB EAWIWNB 

Hayes roth 0.8 ± 0.07√ 0.84 ± 0.08√ 0.86 ± 0.06 

Breast cancer 0.75 ± 0.03√ 0.76 ± 0.04√ 0.78 ± 0.03 

Dermatology 0.97 ± 0.01○ 0.96 ± 0.02√ 0.96 ± 0.02 

Lymphography 0.86 ± 0.06○ 0.87 ± 0.06○ 0.87 ± 0.06 

Mammographic 0.82 ± 0.03√ 0.82 ± 0.03√ 0.83 ± 0.03 

Somerville happiness survey 0.61 ± 0.08√ 0.61 ± 0.07√ 0.64 ± 0.07 

 
从表 4 可以看出，在数据集 Dermatology、Lymphography 中算法 EAWIWNB 和 NB 无显著差异，但

在数据集 Hayes roth、Breast cancer、Mammographic、Somerville happiness survey 中有显著差异，并且我

们提出的 EAWIWNB 算法在平均准确率上优于 NB 算法；而对于算法 IWNB 和 EAWIWNB 的比较，二

者仅在数据集 Lymphography 上无显著差异，在其余所有数据中都存在显著差异，我们提出的 EAWIWNB
算法在平均准确率上几乎全部大于 IWNB算法。因此，算法EAWIWNB在准确率上明显优于NB及 IWNB，
即 EAWIWNB 算法的改进显著的提高了朴素贝叶斯算法的分类准确率。 

此外，为了使实验结果更有说服力，我们还将三种算法的 F1 值进行了比较。F1 值综合了精确度和

召回率的信息，也是衡量算法精度的主要指标。该指标数值越大说明模型效果越好。对于二元分类数据，

我们直接计算每个算法的平均值；对于多元分类数据，我们将其划分为多个二元分类，分别计算每个二

元分类的 F1 值，并取平均值。具体结果见表 5。 
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Table 5. F1 value comparison 
表 5. F1 值对比 

数据集 
F1 值 

NB IWNB EAWIWNB 

Hayes roth 0.7916667 0.7916667 0.8100665 

Breast cancer 0.8539326 0.8636364 0.8666667 

Dermatology 0.9505495 0.9505495 0.9629630 

Lymphography 0.8036636 0.8944193 0.9181287 

Mammographic 0.8157895 0.8157895 0.8387097 

Somerville happiness survey 0.6206897 0.5925926 0.6666667 

 
从表 5 可以看出，EAWIWNB 算法在 F1 值上明显优于其余两种算法，说明 EAWIWNB 在精确度以

及召回率上也有显著优势。综合以上两方面的比较可知，EAWIWNB 算法的表现分别优于 NB 和 IWNB
算法，改进有效。 
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