
书书书

第 15 卷 第 4 期
2010 年 8 月

哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报
JOURNAL OF HARBIN UNIVERSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY

Vol. 15 No. 4
Aug． 2010

QPSO算法在朴素贝叶斯分类上的应用研究
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摘 要:朴素贝叶斯分类假定类条件独立，使得所选数据集的条件属性集在预处理时必须进行

属性约简，如果处理不当，就会造成分类的不准确．本文分别对在训练集上随机选取的属性子集组
成粒子，构造适应度函数，从而构建了朴素贝叶斯分类器，并利用量子粒子群算法对分类效果进行

择优操作．实验证明，其分类效果优于传统的朴素贝叶斯分类方法．
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An Application Study of QPSO Algorithm on Naive Bayesian Classification
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Abstract: The Bayesian classification approach assume that its attribute is independent，so the feature reduc-
tion of condition attribute set must be handled in data preprocess． In this process，data classification will not be ac-
curate if it can not be handled properly． In this paper，random selected attributes of the training sets are used to
form particles and a fitness function is set up at the same time，and therefore the naive Bayesian classifiers is con-
structed． At the same time，QPSO algorithm is used to optimize the effect of classifying． Experiment shows that this
method has better performance than that of traditional naive Bayesian method．
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0 引 言

数据挖掘( Data Mining，DM) 是从大量的、不完
全的、有噪声的、模糊的、随机的数据中，通过设置一
定的学习算法提取隐含的、事先未知的、潜在有用的
信息处理过程．分类作为数据挖掘的一个重要分支，
其目的是提取描述重要数据类的模型及对未来数据

的趋势作出预测或分类［1 － 2］．
朴素贝叶斯分类( Naive Bayesian Classification，

NBC) 是一种简单而高效的分类方法，其特点为速度
快、准确率高．但是由于在实际应用时，需要进行属

性约简，而这一过程可能会影响到分类效果． 同时，
朴素贝叶斯分类模型所需估计的参数很少，对缺失

数据不太敏感，算法也比较简单．当属性相关性较小
时，NBC模型的性能最为良好．
本文将全局搜索的量子粒子群算法［3］应用到

朴素贝叶斯分类当中，最终取得了更佳的分类效果．

1 PSO算法［4］

PSO( Particle Swarm Optimization) 是在 1995年由
Kennedy和 Eberhart 提出的一种基于迭代的优化技
术．该算法与其他演化算法类似，也是基于群体的，根



据对环境的适应度将群体中的个体移动到好的区域，

然而它不像其他演化算法那样对个体使用演化算子，

而是将每个个体看做 D维收缩空间中的一个没有体
积的微粒，并在收索空间中以一定的速度飞行，并根

据本身的飞行经验及同伴的飞行经验进行动态调

整．［5］但在实际应用中，必须调整好微粒自身的方向
和速度，设置好相应的参数，合理地调整收索精确度，

以实现粒子之间的信息共享与相互合作，否则微粒可

能会飞过最优解或导致局部寻优而无法进行全局搜

索．为改善传统 PSO算法的性能，人们已经在原算法
的基础上提出了各种各样的改进算法，但由于早已经

有人证明该算法并不是一个全局收敛的算法，因此这

种自身的缺陷是无法弥补的．

2 QPSO算法［6］

生物群体中个体的思维及运动非常复杂，有很

大的不确定性，就像粒子有了量子行为．把量子理论
应用于 PSO算法就形成了一种改进的微粒群优化
算法，即量子粒子群算法( Quantum Particle Swarm
Optimization，QPSO) ．

QPSO算法中的粒子按照下面三个公式更新位
置信息，即

mbest =
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M
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M = ∑
M
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M ，
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M ，…，
∑
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( 1)

p = ( φ1pi + φ2pg ) / ( φ1 + φ2 ) ( 2)

X( t + 1) = p ± β × |mbest － X( t) | × ln 1( )u ( 3)

式中: mbest是粒子群中粒子的平均最好位置; M 是
群体中粒子的数目; pi 是粒子 i 的个体历史最优位
置 pbest; pg 是所有粒子中的全局最优位置 gbest;
φ1、φ2、u为均匀分布在区间［0，1］的随机数; β为系
数创造力，用于影响单个粒子的收敛速度和算法性

能，是该算法中唯一的参数; t 为当前进化次数; X
( t) 为粒子的当前位置．
算法的基本步骤如下:

1) 初始化: 确定种群规模 M 和粒子维数 D，初
始化粒子群体、pbest和 gbest;

2) 计算个体历史最优位置: 根据目标函数计算
每一个粒子的适应度值，通过和个体历史最优值比

较，如果当前值优于个体历史最优值，则把当前值替

换为个体最优值( pbest) ，否则不替换;
3) 计算群体历史最优位置: 计算全部粒子的适
应值，得到 gbest;

4) 计算 mbest;
5) 根据式( 1) ～ ( 3) ，以一定概率取加或减，更
新每个粒子的位置，从而生成新的粒子群体;

6) 判断粒子适应度是否满足收敛条件或者是
否到达事先设定的最大进化代数，如果没有则返回

到步骤 1) 继续运行，否则算法结束．
与传统粒子群算法相比，量子粒子群算法的最

大优势在于它能够克服传统粒子群算法在收敛过程

中经常收敛到一个局部最优点的缺陷． 因此与传统
的粒子群算法必须在一个有限的搜索范围内进行搜

索求取最优点相比，其求得的最佳位置会具有更好

的适应值，即会得出更优的结果; 另外，QPSO 只用
一个参数 β 决定粒子的收敛速度和位置，与传统
PSO算法相比具有参数少、编程简单，易实现和收敛
速度快等优点［7］．

3 基于量子粒子群算法的朴素贝叶斯分类

3. 1 朴素贝叶斯分类［4］

朴素贝叶斯分类的理论基础是贝叶斯定理和贝

叶斯假设，使用概率规则来进行学习或实现某种推

理过程，将学习或推理的结果表示为随机变量的概

率分布．
朴素贝叶斯分类器将每个训练样本数据分解

成一个 n 维特征向量 X 和决策类别变量 C，并假
定特征向量的各分量间相对于决策变量是相对独

立的［8 － 9］．
设特征向量 X = { X1，X2，…，Xn } 表示数据的 n

个属性( A1，A2，…，An ) 的具体取值，在这里表示数

据集中各记录的对应属性．
假设决策类别变量 C 有 m 个不同的取值，即

C = { C1，C2，…，Cm} ．则有
P( X |Ck ) = P( X1，X2，…，Xn |Ck ) ，1≤k≤m ( 4)
由贝叶斯定理可知:

P( Ck |X) =
P( X |Ck ) P( Ck )

P( X) ，1≤k≤m ( 5)

朴素贝叶斯分类将未知类别的变量 X 归属于
类别 Ck，当且仅当:

P( Ck |X) ＞ P( Cj |X) ，1≤j≤m，j≠k ( 6)
3. 2 编码方式
本文对粒子群中的粒子采用二进制编码方式，
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即每个粒子由一组二进制位构成，其长度为数据库

中随机属性的个数，每个二进制位分别与数据库中

的某个属性相对应．若某个二进制位为 1，则表示数
据库中对应的属性参与构建朴素贝叶斯分类器． 这
样每个粒子事实上就对应着一个朴素贝叶斯分

类器．
3. 3 适应度函数
适应度函数用来评估个体的适应度，即区分群

体中个体好坏的标准． 衡量朴素贝叶斯分类器分类
效果除了分类精确度要高之外，还应考虑分类误差

在实例空间中的分布程度，即差异度［10］． 本文适应
度函数设为

F = R + λD ( 7)

式中: R为朴素贝叶斯分类器在验证集上的分类精
确度; D为朴素贝叶斯分类器在验证集上的差异度;
λ为决定差异度影响的系数［4］．
3. 4 分类过程

1) 采用分层随机取样方法将数据库分成训练
集、验证集和测试集;

2) 需要随机生成 S 个随机属性子集参与朴素
贝叶斯分类器的构造;

3) 利用随机生成的 S 个属性子集初始化粒子
群中的各个粒子;

4) 采用上面介绍的量子粒子群算法进行择优
操作;

5) 若得出全局最优解则分类过程结束; 否则重
复执行步骤 3) 和 4) ．

4 算法实验

本文实验所用的数据来自美国加州大学欧文

分校( University of California，Irvine，UCI) 计算机科
学与信息学院提供的机器学习数据库． 根据各数
据集的特点，从中选择了 Mushroom，Tic － Tac － Toe
Endgame，Breast － Cancer，MAGIC Gamma Telescope
及 Hill － Valley5 个数据集，其中 Mushroom 数据集
包含 2 480 个空属性值; Breast － Cancer 数据集包
含 9 个空属性值． 实验首先对这些空属性进行数
据补齐，然后对每个数据集，采用分层随机抽样，

训练 集 数 据 占 50%，验 证 集 和 测 试 集 各 占
25%［4］．实验中，λ 取值为 0. 5，粒子群的种群规模
为 100，进化的最大代数为 100．实验结果如表 1 和
表 2 所示．

表 1 分类误差及对比

数据集 记录数 属性数
分类误差 /%

朴素贝叶斯分类器 本文算法

Mushroom 8 124 22 91. 76 92. 53

Tic － Tac － Toe Endgame 958 9 66. 74 68. 28

Breast － Cancer 286 9 70. 25 74. 69

MAGIC Gamma Telescope 19 020 11 83. 47 85. 81

Hill － Valley 606 101 88. 63 88. 39

平均误差 80. 32 81. 94

表 2 训练时间及对比

数据集 记录数 属性数
训练时间 / s

朴素贝叶斯分类器 本文算法

Mushroom 8 124 22 133. 21 150. 90

Tic － Tac － Toe Endgame 958 9 58. 77 66. 51

Breast － Cancer 286 9 15. 25 20. 73

MAGIC Gamma Telescope 19 020 11 816. 35 1 005. 87

Hill － Valley 606 101 33. 16 46. 98

平均训练时间 211. 35 258. 2

5 结 语

实验表明，与传统的朴素贝叶斯方法相比，在大

多数情况下该方法具有更好的分类误差，本文所提

出的方法在学习时间上要长于朴素贝叶斯分类方

法，这是由于 QPSO 方法中粒子编码要浪费一定时
间．下一步的研究方向应是: 粒子群算法善于处理连
续型变量．因为描述各属性是否参与构造朴素贝叶
斯分类器的变量是离散的 0 － 1 变量，因此本文中采
用上下取整的方法，但该方法在一定程度上影响了

分类效果．因此有必要对量子粒子群算法进行改进，
使之更好地适应各种情况下的分类．另外 λ 的取值
也会影响算法的分类能力，文中 λ 的取值是一个常
量，如果在进化过程中根据实际情况适当地调整 λ
的取值，应该能够获得更好的分类效果．
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穿场强增加．可以通过图 1、2 解释，在相同外施电场
下，SF6 的有效电离系数小于 N2，因此，前者比后者

耐电强度高． SF6 － N2 可按一定比例混合，既能减少

SF6，又能保证临界击穿场强 Eb ．
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图 6 混合气体临界击穿场强随 SF6 分压比 k的关系曲线

3 结 语

在 EN － 1 = 250 ～ 450 Td 范围内对单一气体 SF6

和 N2 进行数值计算，得出电子雪崩参数，与实验结

果比较，有很好的一致性，验证了蒙特卡罗法的可行

性及碰撞截面的正确性． 采用蒙特卡罗法仿真了
SF6 和 N2 混合气体的电子雪崩运动，仿真结果表

明: 混合气体临界击穿场强 Eb 随着 SF6 分压比的增

加而提高．随着计算机的发展，计算精确度将会大大

增加．文中得出混合气体的预放电参数可供实际工
程应用参考．
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