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基于属性选择法的朴素贝叶斯分类器性能改进
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摘要：为提高朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ）分类器的分类准确率，对朴素贝叶斯属性选择算法及假
设属性概率值先验分布中的参数设置问题进行分析，提出将属性先验分布的参数设置加入到属性选
择的过程中，并研究当先验分布服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布及广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布情况下的具体调整步骤。以
ＵＣＩ数据库为例进行仿真实验，结果表明当先验分布服从广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布时，该方法可提高分类的
准确率，如Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ数据集，效率可提升１３３２％。
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１ 引言
在数据挖掘领域，朴素贝叶斯分类器（Ｎａｉｖｅ

Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）由于运算速度快、分类准确
率较高，得到了广泛的应用。ＮＢＣ假设一个属性值
对给定类的影响独立于其他属性值，这样的假设有
助于提高运算效率，然而现实中往往不能满足。研
究者提出各种方法对ＮＢＣ的分类性能进行改进，如
树增强朴素贝叶斯（Ｔｒｅｅ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ，
ＴＡＮ）［１］、惰性贝叶斯规则（Ｌａｚｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｒｕｌｅｓ）［２］、特

征加权（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ，ＷＮＢ）［３］等方法。这
些方法与ＮＢＣ相比通常具有较好的分类精度，在一
定程度上改进了ＮＢＣ的性能。研究显示，当数据样
本属性之间相关程度很高时会降低分类准确率，因
此希望ＮＢＣ使用的属性集合尽可能地服从条件独
立，即需要一个属性选择机制［４］。在众多的属性选
择方法中，朴素贝叶斯属性选择算法（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＮＢ）能有效剔除多余或影响分
类结果的属性，因此常被用于ＮＢＣ中［５］。另外，为
了改善ＮＢＣ的分类效果，通常假设属性的可能值服
从某种先验分布，一般是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布或广义
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Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布。针对先验分布的参数设置已有很多
学者提出各种设定方法［１］。在以往的研究中，属性
选择结束后一般会直接进行分类而不考虑先验分
布。本文将各属性先验分布的参数调整加入到属性
选择的过程中使之成为一个整体，即首先运用ＳＮＢ
算法对样本数据集合进行属性选择，再根据其得出
的属性选择顺序对选出的属性群进行参数的个别调
整。通过对ＵＣＩ数据库中的１０个样本数据集合进
行分析，仿真实验结果表明与以往的方法相比，本文
提出的方法可提高分类准确性。

２ 基础理论分析
２ ．１ 朴素贝叶斯分类器

ＮＢＣ利用贝叶斯准则（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｕｌｅ）以及
属性间条件独立假设作为分类的依据［６］。根据贝叶斯
定理，假设有ｎ个属性Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ，其中一笔数据ｘ
＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）属于第ｊ个类别值的概率为Ｃｊ：

ｐ（Ｃｊ ｜ ｘ）＝ ｐ（Ｃｊ，ｘ）ｐ（ｘ） ＝
ｐ（ｘ ｜ Ｃｊ）
ｐ（ｘ） × ｐ（Ｃｊ） （１）

其中，ｐ（Ｃｊ ｜ ｘ）表示在给定某项样本数据下分类到
类别值Ｃｊ的概率，称为后验概率（Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉ
ｔｙ）；ｐ（ｘ）表示数据ｘ出现的概率。比较不同类别值
的后验概率时，式（１）可以简化为

ｐ（Ｃｊ ｜ ｘ）∝ｐ（ｘ ｜ Ｃｊ）× ｐ（Ｃｊ） （２）
根据ＮＢＣ的属性条件独立假设，将式（２）展开：

ｐ（Ｃｊ ｜ ｘ）∝ ｐ（ｘ１ ｜ Ｃｊ）×…ｐ（ｘｎ ｜ Ｃｊ）× ｐ（Ｃｊ）

＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｉ ｜ Ｃｊ）× ｐ（Ｃｊ）

因此，若某一类别值Ｃｊ的后验概率最大，ＮＢＣ可预
测该笔数据ｘ的类别值为Ｃｊ。
２ ．２ 朴素贝叶斯属性选择算法

文献［７］将属性选择法分成Ｆｉｌｔｅｒ和Ｗｒａｐｐｅｒ两
种。Ｆｉｌｔｅｒ方法根据统计测度分析属性之间的关系
选择属性，不考虑选择的属性是否影响特定分类器
的表现。而Ｗｒａｐｐｅｒ方法在选择过程中使用分类器
的表现评估属性的重要性。由于Ｗｒａｐｐｅｒ方法考虑
分类器的表现来筛选属性，对未知的数据有较好的
分类准确率，而Ｆｉｌｔｅｒ方法不需要反复地求得分类结
果，因此执行速度较快。

ＳＮＢ算法是由文献［５］提出，属于Ｗｒａｐｐｅｒ方
法，其运行流程如图１所示。初始阶段设定Ｓ为空
集合，从样本数据中选取一个属性到朴素贝叶斯分

类器中做分类并计算分类准确率。重复这个过程直
到样本数据中所有属性各自对应的分类准确率都已
知，选择使分类准确率最高的属性Ｘｉ加入Ｓ中，此
时Ｘｉ就是ＮＢＣ选择的第一个属性。从样本数据中
计算未被选择的属性配合Ｘｉ得到的分类准确率，选
出与之配合能使分类准确率最高的属性Ｘｊ，Ｘｊ即为
第二个选择的属性，重复以上步骤直到分类准确率
不再提升。ＳＮＢ算法的特点是采用前向搜索属性的
方法，即初始的属性集合不包含任何属性，一次选择
一个属性直到分类准确率不再提升为止。经过实验
发现，ＳＮＢ算法使用较少的属性但分类准确率较高，
说明该分类方法有过滤冗余属性的功能。

图１ ＳＮＢ算法流程图
Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＮＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３ 先验分布的参数设定
３ ．１ 先验分布的参数设定

使用ＮＢＣ进行分类时使用数据样本集合中的
所有属性，并通过调整先验分布中的参数来提高分
类准确率。而ＳＮＢ算法则是通过选择对分类准确
率真正有帮助的属性供ＮＢＣ使用。由于筛选的过
程耗费时间，因此先验分布的参数常使用Ｌａｐｌａｃｅ
Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ用以满足无信息性，使得属性可能值的出
现概率期望值相同。

文献［８］在实验研究中针对Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ部分依序
测试αｉ，发现αｉ ＝ ６０后分类准确率与αｉ 成反比。
因此对每个属性做参数设定时，将参数αｉ的范围设
定为［１，６０］，并取其中的整数。除了限定范围外，调
整参数时需满足无信息性的限制，即在此条件下评
估各事件的发生概率，都应给定相同的估计值且总
和为１。此时各个变量对应的期望值应相同，但是
不同的先验分布推导出的期望值公式不同，参数的
限制也有所差异。对Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布而言，推导出的
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结果为各参数需设定相同的值（α１ ＝α２，…，＝
αｋ ＋ １），以此限制在［１，６０］作调整满足无信息性。广
义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布在无信息性的限制满足所有参数必
须满足式（４）：

αｉ
αｉ ＋βｉ ＝

１
ｋ － ｉ ＋ ２，ｉ ＝ １，２，…，ｋ （４）

由此可知，只要αｉ已知，便可通过式（４）求得βｉ
的值，因此无论是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布还是广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布都只需调整参数αｉ。对于整个样本数据的所有
属性做参数设定时，先选择的属性对接下来其他属
性的最优参数设定有很大的影响。因此首先判断各
属性对分类的重要性，重要性最高的属性优先调整
参数和决定先验分布。而ＳＮＢ算法在挑选属性的
过程可看作属性重要性的排序过程，根据ＳＮＢ算法
选择的顺序作为属性参数调整的顺序。
３ ．２ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布

定义１：随机向量θ＝（θ１，θ２，…，θｋ）满足θ１ ＋
θ２ ＋…＋θｋ≤１且θｊ ＞ ０（ｊ ＝ １，２，…，ｋ），如果其概率
密度函数为
ｆ（θ）＝ Γ（α）

∏
ｋ＋１

ｊ ＝ １
Γ（αｊ）
∏
ｋ

ｊ ＝ １
θαｊ －１ｊ （１ －θ１ －θ２ －…－θｋ）αｋ＋１－１ （５）

其中，αｊ ＞ ０（ｊ ＝ １，２，…，ｋ ＋ １）且α＝α１ ＋α２ ＋…＋
αｋ ＋ １，则随机向量θ服从ｋ维Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，记作θ
～ ＤＫ（α１，α２，…，αＫ；αＫ ＋ １）。
假设数据样本中某个属性有ｋ ＋ １个可能值，

令随机向量θ＝（θ１，θ２，…，θｋ）为该属性前ｋ个可
能值对应的出现概率，且θ～ ＤＫ（α１，α２，…，αＫ；
αＫ ＋ １）。令随机向量ｙ ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ ＋ １）代表此属
性ｋ ＋ １个可能值分别的发生次数，ｙｊ表示此属性
第ｊ个可能值出现的次数，如果ｙθ服从多项分配，
根据Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的共轭性质可推得后验概率分布
θｙ ～ ＤＫ（α′１，α′２，…，α′Ｋ；α′Ｋ ＋ １），其中α′ｊ ＝αｊ ＋
ｙｊ，ｊ ＝ １，２，…，ｋ ＋ １表示根据收集样本数据推导出
属性可能值的出现概率同样服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，不
过参数值有所改变。如果θｍ为θ的一个变量，则
θｍ在给定ｙ的条件下，期望值为

Ｅ（θｍ ｜ ｙ）＝ ｙｍ ＋αｍｙ ＋α （６）
其中ｙ ＝ ｙ１ ＋ ｙ２ ＋…＋ ｙｋ ＋ １。与ＮＢＣ使用后验概率
进行分类相比，此处将后验分布的期望值作为后验
概率进行计算。当一项新的样本数据出现时，就可

利用式（６）计算在给定类别下属性的某个可能值发
生的概率Ｅ（θｍ ｜ ｙ），再利用式（３）找出使后验概率
最大的类别值，作为此项样本数据的预估类别值。

调整步骤如下：
（１）将所有属性的参数值设定为Ｌａｐｌａｃｅ Ｅｓｔｉｍａ

ｔｏｒ，利用ＳＮＢ算法选择一组属性，假设共选择ｍ个
属性；

（２）针对选择属性中的第一个属性参数，计算
α１ ＝α２，…，＝αｋ在［１，６０］之间各整数的分类准确
率，选择使分类准确率最高的参数值为α１ ，表示第
一个属性的最优参数值；

（３）设定第一个属性的α１ ＝α２，…，＝αｋ ＋１ ＝α１ ，
再针对第二个选择的属性参数计算在［１，６０］之间整数
的分类准确率，选择使分类准确率最高的参数值设定
为α２ ，使用同样的方法找出α３ ，α４ ，…，αｍ。
３ ．３ 广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布

定义２：随机向量θ＝（θ１，θ２，…，θｋ）满足θ１ ＋
θ２ ＋…＋θｋ≤１且θｊ ＞ ０（ｊ ＝ １，２，…，ｋ），如果其概率
密度函数为
ｆ（θ）＝ Γ（αｊ ＋βｊ）

∏
ｋ＋１

ｊ ＝ １
Γ（αｊ）Γ（βｊ）

θαｊ －１ｊ （１ －θ１ －θ２ －…－θｋ）λｊ （７）

其中，参数αｊ，βｊ，λｊ满足αｊ ＞ ０（ｊ ＝ １，２，…，ｋ），βｊ ＞ ０
（ｊ ＝ １，２，…，ｋ），λｋ ＝βｋ － １及λｊ ＝βｊ －αｊ ＋ １ －βｊ ＋ １（ｊ
＝ １，２，…，ｋ － １），则随机变量θ服从ｋ维广义
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布。记作θ～ ＧＤＫ（α１，α２，…，αＫ；β１，β２，
…，βＫ）。

与Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布在朴素贝叶斯分类器的作用一
样，当假设样本数据中某属性服从广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布，如果该属性有ｋ ＋ １个可能值，令随机向量θ＝
（θ１，θ２，…，θｋ）为该属性前ｋ个可能值的概率，且θ
～ ＧＤＫ（α１，α２，…，αＫ；β１，β２，…，βＫ）。令随机向量ｙ
＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ ＋ １）表示该属性的ｋ ＋ １个可能值分
别发生的次数，ｙｊ表示此属性第ｊ个可能值出现的
次数。如果ｙ ｜θ服从多项分配，由于广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布也具有共轭性质，可知后验概率分布
θ｜ ｙ ～ ＧＤＫ（α′１，α′２，…，α′Ｋ；β′１，β′２，…，β′Ｋ）。

如果θｍ是θ的一个变量，则θｍ在给定ｙ的条件下，
期望值为
Ｅ（θｍ ｜ ｙ）＝ ｙｍ ＋αｍ

αｍ ＋βｍ ＋ ｎｍ∏
ｍ－１

ｉ ＝ １

βｉ ＋ ｎｉ＋１
αｉ ＋βｉ ＋ ｎｉ （８）

其中，ｊ ＝ １，２，…，ｋ，ｍ ＝ １，２，…，ｋ。
·１３３·
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Ｅ（θｋ＋１ ｙ）＝ ∏
ｋ

ｉ ＝ １

βｉ ＋ ｎｉ＋１
αｉ ＋βｉ ＋ ｎｉ （９）

由式（８）和式（９）可知，在给定类别值下，除了估
计某属性的最后一个可能值的发生概率使用式（９）
之外，估算其他可能值的发生概率都可采用式（８）计
算。最后再利用式（３）找出具有最大后验概率的类
别值，作为此项样本数据的预估类别值。

调整步骤如下：
（１）将所有属性的参数值设定为Ｌａｐｌａｃｅ Ｅｓｔｉｍａ

ｔｏｒ后由ＳＮＢ算法挑选出ｍ个属性；
（２）针对第一个属性的首个参数α１计算在［１，

６０］之间整数的分类准确率，挑选使分类准确率最高
的参数值为α１ ，表示第一个属性的最优参数值；

（３）假设α１ ＝α１ ，针对α２计算在［１，６０］之间整
数的分类准确率，选择使分类准确率最高的参数值
设定为α２ ，用同样的方法找出α３ ，α４ ，…，αｋ ＋ １，并
通过式（４）计算相应的βｉ；

（４）针对ＳＮＢ挑选的第二个属性，以步骤１ ～ ２
的方式调整其参数，并采用相同的方式找出第３ ～
ｍ个属性的最优参数值。

４ 实验验证
４ ．１ 模式评估

参考文献［９］，整理得出以下两个指标。
（１）分类准确率：采用Ｋｆｏｌｄ交互认证，将样本

数据中的数据分成Ｋ个集合，一个集合称为一个
ｆｏｌｄ。当其中一个ｆｏｌｄ作为测试的集合时，其他Ｋ１
个ｆｏｌｄ结合成一个训练数据，之后重复进行Ｋ次，
直到Ｋ个ｆｏｌｄ都作为测试的集合，最后取Ｋ次分类
准确率的平均值作为指标。

（２）属性个数：比较选择的属性和通过属性选择
法减少的属性个数，如果只需少量属性即可获得良
好的分类准确率，表示该属性选择法确实能有效地
过滤冗余属性。
４ ．２ 实例验证

本节针对ＵＣＩ［１０］上的１０个样本数据集合进行
计算并评估其性能。

表１为样本数据集合的相关属性。将Ｋｆｏｌｄ交
互式认证法的Ｋ值设定为５，使得样本数据集合最
小的ｔａｅ集合在每个ｆｏｌｄ平均有３０项，因此不会因
为测试项数量过小导致结果无统计意义。另外，如

果样本数据集合中某些属性出现遗漏值则忽略，只
使用其他没有遗漏值的属性作运算。由于ＮＢＣ无
法直接使用连续型属性，应将数据离散化。在离散
化的方法中，ｔｅｎｂｉｎ是将连续型属性分成１０个等区
间，并按照属性值大小放入这１０个区间，即变成有
１０个可能值的离散属性。本文选用的资料文件包
含连续属性和离散属性，样本数量从１５１ ～ ８ １２４不
等，目的就是研究本文提出的方法在各种情况下的
分类准确率，得出较为客观的结论。

表１ 实验样本数据属性及属性选择结果
Ｔａｂｌｅ １ Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ Ａｔｒｉｂｕｔｅｓ Ｄｉｓｃｔｅｔｅ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ＮＢＣ ＳＮＢ
ｃｈｅｓｓ ３ １９６ ３６ ０ ３６ ３６ １４

ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３３ １ ３２ ３３ １１
Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １５５ １９ １９ １９ １９ ７

Ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２ ３１０ １８ １８ ０ １８ ９

ｌｉｖｅｒ ３４５ ６ ０ ６ ６ ５

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ １２４ ２１ ２１ ０ ２１ ３

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ １９７ ２２ ０ ２２ ２２ ３

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ０ ６０ ６０ ５

ｔａｅ １５１ ５ ４ １ ５ ４

ｖｏｔｅ ４３５ １６ ０ １６ １６ ５

４ ．３ 测试结果及分析
表２列出各模式下选择的属性群及个数，其中

ＮＢＣ表示朴素贝叶斯分类器使用的属性个数，即所
有属性个数，ＳＮＢ表示本文方法使用的属性个数。

表２ 属性选择结果
Ｔａｂｌｅ ２ Ｌｉｓｔ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｄａｔａｓｅｔ ＮＢＣ ＳＮＢ

ｃｈｅｓｓ ３６ １４

ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３３ １１

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １９ ７

Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ １８ ９

ｌｉｖｅｒ ６ ５

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ２１ ３

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ ２２ ３

Ｓｏｎａｒ ６０ ５

ｔａｅ ５ ４

ｖｏｔｅ １６ ５

表３为所有样本数据集合在各模式下的分类准
确率，其中的粗体数值表示各样本数据集合最高的
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分类准确率。ＮＢＣ表示朴素贝叶斯分类器，使用
Ｌａｐｌａｃｅ Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ。ＳＮＢ表示使用ＳＮＢ选出的属性做
预测的分类准确率，使用Ｌａｐｌａｃｅ Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ。ＭＤ表示
先验分布为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，调整出最优参数的分类
准确率。ＭＧ表示先验分布为广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，调
整最优参数的分类准确率。分类效果如图２所示。

表３ 分类准确率汇总表
Ｔａｂｌｅ ３ Ｌｉｓｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｄａｔａｓｅｔ ＮＢＣ ＳＮＢ ＭＤ ＭＧ

ｃｈｅｓｓ ９０．２４ ９１．１８ ９１ ．３６ ９１ ．３６

ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ９３．３６ ９４．６３ ９４．６３ ９４ ．９４

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ８０．９０ ８３．９２ ９３ ．９９ ８５．１１

Ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ８５．００ ８７．１２ ８７．４８ ８７ ．６６

ｌｉｖｅｒ ５７．９３ ６０．６６ ６１．３７ ６４ ．０８

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ９１．５２ ９５ ．６７ ９５ ．６７ ９５ ．６７

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ ７３．９１ ８７．２３ ８７．２３ ８７ ．６７

Ｓｏｎａｒ ７３．４０ ７４．９９ ７５．３７ ７５ ．７４

ｔａｅ ５３．６９ ５５．７８ ５６．９０ ６２ ．３７

ｖｏｔｅ ８７．１４ ９２．２７ ９２ ．４７ ９２ ．４７

图２ 分类结果对比图
Ｆｉｇ．２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

分析以上结果可知，在各个样本数据集合中，
ＳＮＢ的准确率要优于ＮＢＣ。例如Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ数据集，
ＮＢＣ使用２２个属性的分类准确率为７３９１％，而
ＳＮＢ筛选出３个属性的准确率为８７２３％，效率提升
１３３２％。这说明在实际样本数据集合中并非每个
属性都具有分类价值，属性间也不完全服从条件独
立的假设，以上两点都会影响ＮＢＣ的分类准确率。

ＳＮＢ算法筛选出的属性数量与原始属性数量无
关，这说明分类准确率不再提升时ＳＮＢ算法即终
止，因此选择的属性数量只与各阶段已选入的属性
群计算的分类准确率有关，与原始属性无关。

当先验分布服从广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布时，准确率

在多数样本数据集合中最高。一般而言，广义
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布比Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布更能提升ＮＢＣ的准确
率，但受样本数据集合内噪声的影响，有可能使得服
从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布时准确率更高。本文研究的属性集
合经过ＳＮＢ算法选择，可基本滤除干扰属性的影
响，在这样的属性集合下可使广义Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ充分发
挥其效用。

５ 小结
本文运用ＳＮＢ算法对样本数据集合进行属性

选择，在属性选择的过程中针对已选出的属性，分析
各个属性的特点加入最适合该属性的先验分布后再
做选择，并根据选择过程中的分类准确率调整先验
分布的参数，最终产生的一组具有适合先验分布的
属性集合以提高分类准确率。仿真实验结果表明该
方法可在保证分类效率的前提下提高分类准确率。
在分析ＳＮＢ算法的分类结果时，发现准确率不再上
升即停止选择的准则过于严格，即使目前的准确率
下降，继续选择若干个属性后仍有可能进一步提高
分类准确率。在下一步研究中考虑设置一个缓冲区
间，当准确率下降在某个范围内时仍可以进行选择。
这样可避免由于选择属性过少对分类准确率的影
响，使得分类效果得到进一步的改善。
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