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摘 要 朴素贝叶斯分类器是一种简单而且高效的分类学习算法，但是它所要求的属性独立性假设在真

实世界应用中经常难以满足J为了放松属性独立性约束以提高朴素贝叶斯分类器的泛化能力，研究人
员进行了大量的工作J提出了一种基于频繁项集挖掘技术的贝叶斯分类学习算法Z!"*（519[0928L896
;98;<43;;L5L91）J在训练阶段，Z!"*找到所有频繁项集并计算可能用到的概率估值J在测试阶段，Z!"*对
于测试样本包含的每个项集构造一个分类器，通过集成这些分类器来给出预测结果J实验结果验证了

Z!"*的有效性J

关键词 机器学习；贝叶斯分类；半朴素贝叶斯分类；频繁项集挖掘；集成学习

中图法分类号 ,-$B$

朴素贝叶斯分类器（23P@9F3Q9;L32<43;;L5L91）是
一种简单高效的分类器，在很多情况下能够取得和

一些相对复杂的分类器相当的分类精度［$］J但由于
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其所依赖的属性独立性假设在真实问题中往往并不



成立，围绕着如何放松独立性假设，使得贝叶斯方法

在属性间依赖性很强的情况下仍然能够取得良好的

性能，研究人员做了大量的工作!
在现有的放松独立性假设的扩展方法中，

"#$%［&］和’(［)］算法取得了很好的效果!"#$%通
过集成若干*+依赖分类器来放松独立性假设，同时
通过对*+依赖分类器的选择加以限制来避免模型
选择带来的不利影响；’(算法在训练阶段结合频繁
项集挖掘算法挖掘出高阶的并且对分类提供新的信

息的频繁项集，在分类的过程中，从这些项集中选择

一部分来改进朴素贝叶斯分类器!
在真实问题中，属性间的相关性可能同时存在

于多个属性之间，仅使用*+依赖分类器难以很好地
反映高阶相关性；而’(算法在分类阶段仅使用了
一部分频繁项集，没有充分利用频繁项集所包含的

信息!基于上述考虑，本文提出了一种基于频繁项
集挖掘的贝叶斯分类算法,-./（0123425676289269
:;<9970721），在训练阶段通过改进的"=17>17［?+@］频繁
项集挖掘算法得到频繁项集，计算并保存可能使用

的概率估值；在分类阶段，通过集成若干基于频繁项

集的分类器来放松属性独立性假设!

! 研究背景

!"! 朴素贝叶斯分类器及其改进
假设数据有! 个属性，每个样本表示为 !A

〈"*，"&，⋯，"!〉，其中"#（*!#!!）是样本! 在第#
个属性 $# 上的取值!样本可能属于%个类别&*，

&&，⋯，&% 中的一个!下文中用&"｛&*，&&，⋯，&%｝

来指代%个类别中的任意一个类!根据贝叶斯定
理，样本! 属于类别&的概率’（&#!）可表示为

’（&(!）)
’（&）’（!(&）

’（!） ! （*）

在分类器训练过程中，’（&），’（!#&）必须通
过训练数据来估计!在实际应用中，训练数据的数
目并不足以精确地估计这些后验概率!朴素贝叶斯
分类器假设在给定类别的情况下，所有属性之间是

独立的，这样就可以通过下面的式子来估计’（!#
&）：

’（!(&）)$
!

#)*
’（"#(&）! （&）

$>875B>9和C<DD<57认为，只要朴素贝叶斯分
类器对于给定样本属于各个类别概率的序是正确

的，即使在属性独立性假设不成立的条件下，朴素贝

叶斯仍然可能有很好的分类效果［*］!但是，有很多
研究表明，在属性独立性假设不成立时，朴素贝叶斯

分类器的表现可能会比较差!
为了放松属性独立性假设，研究人员进行了很

多工作，大致有以下思路：*）对贝叶斯分类器使用的
属性集进行操作，如’<5B;2E等人采用前向选择来
产生一个属性子集用于构建朴素贝叶斯分类器［F］，

C<DD<57使用后向选择来产生属性子集［G］；&）修正贝
叶斯分类器所使用的概率估计［H］；)）将样本空间划
分为若干满足属性独立性假设的子空间，如I(/方
法［*J］使用树结构递归地将样本空间划分为若干个

满足属性独立性假设的子空间，K(L122［**］将朴素
贝叶斯分类器和决策树相结合；?）使用贝叶斯网络
考虑属性间的相关性，如,172M8<5和N>;M9D87M6等
人提出的 L"K［*&］（6122<4B82562M5<OP2(<E29）模
型；Q）将若干贝叶斯分类器集成起来，如石洪波等人
提出了L"K的不稳定构造算法，然后采用(>>9675B
的方法提高其分类性能［*)］!
下面具体介绍两种性能出色的改进贝叶斯分类

器———"#$%（<BB12B<675B>52+M2=25M25:229678<6>19）［&］

和’(（;<1B2(<E29）［)］!
*!*!* "#$%
在.<R<87［*?］提出的S$(（*+M2=25M25:2(<E297<5

:;<9970721）中，每个属性依赖于类属性和最多*个其
他属性!为了提高效率，"#$%［&］仅使用*+依赖分类
器，只需要一张)维的表来保存概率值，减少了时间
和空间的开销!
对于每个属性选择它所依赖的属性会带来额外

的计算开销，也会增加分类器的易变性（P<17<5:2）!
为了避免模型选择，"#$%选择那些被其他所有属
性依赖的属性，然后用这些属性构造若干*+依赖分
类器，并将这些分类器对每个类别的预测集成起来!
同时，为了避免由于样本少而导致概率估值不准确，

只选择那些测试样本对应的属性取值在训练样本中

出现次数大于某个阈值的*+依赖分类器!
贝叶斯分类器按照式（)）给出对于! 的预测：

<1B8<T
&
’（&，!）! （)）

’（&，!）可以写成下面的形式：

’（&，!）)’（&，"#）’（!(&，"#）! （?）
因为式（?）对每个"#都成立，它对于各组属性

值的平均值也成立，即

’（&，"）)
%

#：*!#!!&+（"#）’,
’（&，"#）’（!(&，"#）

(｛#：*!#!!&+（"#）’,｝(
，

（Q）
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式（!）中!（"#）是属性$#取值为"#的训练样本的
数目，% 是一个阈值，用来控制条件概率估计的可
靠性"
由式（!）导出的分类器就是#$%&"由于分母

对各类别都相同，因此可以根据式（’）来进行分类：

()*+(,
&
（ !
#：-"#"’#!（"#）$%

(.（&，"#）%
’

)*-
(.（")+&，"#）），

（’）

其中，(.（&，"#）和(.（")&&，"#）是(（&，"#）和(（")&
&，"#）在训练数据集上的估计"如果不存在#满足

-"#"’#!（"#）$%，#$%&就使用朴素贝叶斯分
类器对样本分类"
-"-"/ 01（2()*31(435）
文献［-!］指出，概率(（&&!）可以采用不同的

概率估值的乘积组合来近似，每一种不同的组合代

表了不同的独立性假设"例如，(（"-，"/，"6）(
（"7，"!&"-）和(（"-，"/，"6）(（"7&"-）(（"!&"-，

"/）可以看做是(（"-，"/，"6，"7，"!）的两种不同

的近似估计"因此，选择包含更多信息的条件概率
的乘积来近似(（!&&），能够一定程度地放松属性
独立性假设"条件概率中的条件属性是几个属性取
值的组合，在频繁项集挖掘中被称做一个项集"这
样每个条件概率对应了一个项集"01［6］就是通过在
训练阶段选取一些满足条件的项集，来为分类时选

择更好的概率乘积组合"
为了保证项集对应的概率估计是可信的，该项

集在数据集中出现的次数必须足够多"01利用类
似#8)9:)9的频繁项集挖掘算法找出训练集中的频
繁项集"由于01仅使用有限项乘积来估计概率，因
此必须优先选择那些能为分类提供新信息的项集"
为此，01为每个项集定义了兴趣度"兴趣度用项集
所有低一阶的子集来近似估计该项集的偏差来定

义，偏差越大代表该项集包含的信息越多"在频繁
项集挖掘过程中，加入了兴趣度约束来保证得到的

项集包含对分类有用的信息；在分类阶段，同样也优

先选择兴趣度高的项集参与分类"
!"# 频繁项集挖掘算法
频繁项集挖掘是挖掘关联规则、因果关系、时序

序列、多维模式、最大模式等很多重要任务的基础"
目前常用的算法有 #8)9:)9［7;’］和 <=;>)33［-’］等"
#8)9:)9使用了关于频繁项集性质的先验知识，即所
有频繁项集的非空子集一定也是频繁项集"该算法
采用层次式搜索，利用频繁,-项集来生成频繁（,?
-）-项集"首先，从数据库中找到频繁--项集，记做

"-""-用来生成"/，即频繁/-项集"然后用"/生

成"6，直到不存在更多的频繁,-项集"每一次生成

",都需要扫描数据库一遍"#8)9:)9采用的先验知
识可以有效地减小搜索空间，从而提高了生成频繁

项集的效率"

# $%&’算法

在真实问题中，属性间的关联性有可能是在多

个属性之间存在的，#$%&难以很好地反映这种高
阶的相关性"适当放松这一限制，在效率和分类精
度之间取得更好的折中，或者根据具体的需要来选

择合适的平衡，将带来更大的灵活性"从频繁项集
的角度看，#$%&中选择的属性可以看做是使用了
一阶频繁项集"使用更高阶的频繁项集将更多地考
虑属性间的相关性，更大程度地放松属性独立性假

设"01算法使用了频繁项集挖掘算法来产生高阶
频繁项集，但是它仅使用一个分类器，只使用了有限

的部分频繁项集"而且01引入了兴趣度度量，还有
一系列的规则从众多频繁项集中选择一部分来对测

试样本进行分类"这种模型选择加大了计算开销，
同时浪费了许多对于分类有用的频繁项集"
综合上面的考虑，为了尽可能多地利用频繁项

集中包含的对于分类有用的信息，本文提出了基于

频繁项集的贝叶斯分类算法<@AB算法"<@AB使用

#8)9:)9算法来挖掘训练数据集中的频繁项集，对于
每个项集构造一个,;依赖分类器，集成多个分类器
的结果对测试样本进行分类"
作为贝叶斯分类器，<@AB同样通过下面的公式

来对样本. 进行分类：

()*+(,
&
(.（&+!）’()*+(,&

(.（&，!）" （C）

设!（!）为集合｛"-，"/，⋯，"’｝的超集，/为频
繁项集挖掘算法作用在训练集上得到的频繁项集的

集合，则其中的(（&，!）通过式（D）估计：

(.（&，!）*
!

!(!（!）)/
(.（&，!，!）

!
&0

&1*&-
!

!(!（.）)/
(.（&1，!，!（ ））

，（D）

其中，!为! 所包含的频繁项集"

(.（&，!，!）*(.（&，!）(.（!+&，!）*

(.（&，!）%
’

#*-
(.（"#+&，!）*

%
’

#*-
(.（"#，&，!）

(.’2-（&，!）
"

（E）

!E/-眭俊明等：基于频繁项集挖掘的贝叶斯分类算法



在训练阶段，!"#$首先通过频繁项挖掘算法（这
里使用%&’()’(算法）从训练集中找到频繁项集*为了
提高分类阶段的效率，分类阶段可能用到的所有概率

值都在训练阶段统计并保存下来*这样，就需要大量
存储空间来存储这些数据*限制频繁项集的最大数目
能够保证所有的概率值都保存在限定容量的内存中*
设限定的存储容量为 !"#!$%&’()&*+%$，则频繁项
集的最大数目 !"#,+%-"..$’/0可以通过式（+,）
估计：

!"#,+%-"..$’/01
!"#!$%&’()&*+%$

23!4*"00$05!6"*+$0
， （+,）

其中!4*"00$0为数据集中的类别数，!6"*+$0为所
有属性不同取值数目的总和，2 为表示一个频繁项
集所用的数据结构占用存储的容量，由采用的表示

频繁项集的数据结构决定*在%&’()’(每次迭代结束
时，加入另一个终止条件，判断当前已经产生的频繁

项集数目是否已经超过 !"#,+%-"..$’/0*如果超
过，则只将本轮迭代先产生的没有超过限制的那部

分频繁项集加入其中，并且终止迭代；如果没有超

过，则算法进入下一次迭代*
对于得到的每个频繁项集!，需要计算并存储

与它相关的一些概率估计值，包括-（!，(），-（!，

#7，(）*其中-（!，(）是该频繁项集与类别(的联

合概率，-（!，#7，(）为该频繁项集与类别(和其他
所有属性某个取值的联合概率*需要对每个类别和
每个属性的每个取值求出这样的概率*由于高阶的
联合概率所能用到的样本相对较少，采用-.&/.01
修正来估计这些概率值：

-（!，(）18
（!，(）3+
8（!）34

， （++）

-（#7，!，(）1
8（#7，!，(）3+
8（!，(）367

， （+2）

其中，8（·）表示在训练集中出现的次数，4表示类
别数，67表示属性97不同取值的数目*
为了增加算法的稳定性，!3!对于每个测试

样本都看做是频繁项集，也就是将朴素贝叶斯分类

器作为若干分类器中的一个*这样当!3!时，

!"#$退化为朴素贝叶斯分类器*
在分类阶段，对于测试样本"，只需要找出"

所包含的频繁项集，并从相关数据结构中读出所需

要的概率值，就可以根据式（4）来计算它属于各类的
概率，然后根据式（5）给出该样本的类别*算法的具

体描述见图+所示：

%/6)’(789：!"#$*
":&;7：<.7.=17，:；>(:(9;9=;&&)’778’1=8)/?，%7/0+;；@1=7

(:=7.:01"；

A;7&;7：781/.B1/(&’1?(071?BC!"#$；

<.7.=7’;07;’1：D81:!(=.E’1F;1:7&.771’:，7.B/1!*;(’10)’?=-
（!，(）E)’("｛(+，(2，⋯，(4｝，.:?7.B/1!*;#(’10)’?=-（!，#7，(）

E)’1G1’C&)==(B/1#7.:?(*

@’.(:(:6H’)01==：

"<#E’1F;1:7(719=17=(:: D*’*7*%7/0+;；

##;=(:6.9178)?/(I1%&’()’(；

$E)’1.08E’1F;1:7(719=17!"!
% E)’1.080/.==/.B1/("｛(+，(2，⋯，(4｝
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算法惟一的参数 %7/0+; 使得算法具有一定
的灵活性，能够适应不同的应用*可以从两个角度
来理解参数%7/0+;对于!"#$算法的影响*首先，

%7/0+;的取值对构造集成的分类器的数量有影

响*当%7/0+; 的值比较大时，训练阶段产生的频
繁项集就较少，从而使得参与投票的分类器较少，但

是由于每个分类器所对应的频繁项集的支持度都比

较高，每个分类器所使用的概率估计可能会相对准

确；相反，如果%7/0+;的值比较小，产生的频繁项
集会比较多，但是有些分类器所使用的概率估计可

能不是很可靠*其次，%7/0+; 可以用来适应属性
相关性对分类的影响*例如当数据集属性间的独立
性很强时，可以认为满足朴素贝叶斯分类器的假设，

这时朴素贝叶斯分类器能够产生很好的结果，%7/
0+;应当取得比较大；相反，只有当很多属性联合起
来才对分类有影响时，选取较小的%7/0+;，从而能
够更多地将这种相关性考虑进来*
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! 实验测试

!"# $%&’与其他算法的比较
本文基于 !"#$［%&］环境对 ’()*和 +,［%-.%/］，

0123［4］，5,6［47］，80+［%4］，5,［9］进行了比较:+,，

0123，5,6，80+使用了 !"#$［%&］中的实现，参数
为!"#$中的默认参数，0123中的 !"#$%& 根据
文献［4］设置为97:5,按照文献［9］中描述的算法
实现，其参数也根据文献［9］进行设置:由于 +,，

0123等几个算法只能处理离散属性，因而对于连
续属性采用 ;25［4%］的方法事先进行了离散化处
理:同时，几个算法都能对含有缺失值的数据集进行

正常处理，因此不对含有缺失值的样本进行特殊处

理:本节实验中，’()*的参数 !"#$%&始终设置为
训练样本数目的%<=:
实验使用了4%个来自 >*(机器学习数据

库［44］的数据集，在每个数据集上都进行%7次%7倍
交叉验证，报告的实验结果为%7次实验的平均结
果:表%中给出了%7次%7倍交叉验证得到的测试
错误率的平均值和标准差:’()*在4%个数据集中
的?个取得了最低的平均测试错误率:其中在

@ABC"数据集上显著优于其他算法:在其他一些数
据集上，’()*的平均测试错误率也比较接近其他算
法所达到的最低的平均测试错误率，如*DE数据集，

5,的平均测试错误率为%4:&7，’()*为%4:&<:

()*+,# -../.0)1,2/34533,.,617+8/.519:2（563/.:/3,../.;21<,=）

表# 不同算法的分类误差率（表示为均值; 标准差） =

2$F$C"F +, 80+ 5,6 0123 5, ’()*

,$G$HI" 4-:79J%:7K 4-:-9J%:%K 4-:9<J7:&& 97:4?J7:-- >?"@A;#"## 97:K%J7:&9

,I! 4:-<J7:%9 9:49J7:%& 4:-<J7:%% 4:/KJ7:%& 4:&/J7:%- >"?B;C">>

,BL$ !D"E#;C"CC !D"E#;C"CC !D"E#;C"CC !D"E#;C"CC !D"E#;C"CC !D"E#;C"CC

*G"M"G$HN %K:9&J7:9/ %&:K4J7:?< %K:97J7:?4 %K:/7J7:<- %&:77J7:?4 %&:&KJ7:-%

*DE %9:<?J7:4? %?:<?J7:<? %9:K%J7:4/ %9:4-J7:49 #>"?C;C"!! %4:&<J7:4K

3IOAI$DNPAQD$R 49:&-J%:-4 4?:%/J%:?/ 4?:94J4:4% 44:?9J%:-4 >#"?D;C"A! 49:<%J%:&%

S"DR$H 4?:&-J7:9/ 4<:K9J7:?/ 4<:74J7:<< >!"!B;C"!B 4?:94J7:9K 4?:9KJ7:9&

SG$CC 4<:/9J7:<< >>"@C;C"E> 4<:-?J7:&K 4?:%KJ7:-7 4<:/-J%:?9 49:/9J7:K<

@"$DF %K:??J7:?9 %&:</J7:<9 #D"A#;C"AD %K:<4J7:&? %&:%%J7:?/ %&:?-J7:<<

@"L$FPFPC %?:9/J7:<9 %?:<-J%:?K %?:4KJ7:K? %9:-&J7:9? ##"#D;#"#A %4:4KJ7:K%

@ADC" 47:%/J7:?K %&:?&J7:<& %&:<9J7:K/ %&:49J7:?& %&:9KJ7:-% #D"@E;C"A?

@ABC" /:/9J7:4K <:?7J7:<7 <:&7J7:4- <:&7J7:%< <:/9J7:4- A"!@;C">C

@BHQ$DP$H %<:&<J7:49 %<:&-J7:// #B"!?;C">> %<:&%J7:9< %<:9&J7:<7 %<:K-J7:<&

(DPC <:K7J7:9? K:?&J7:&% <:K7J7:9? K:&9J7:<- B"A?;C">E K:%9J7:<9

5$TAD &:9&J%:%% B"AA;#"BA K:94J%:49 &:9&J7:&? %4:K9J%:-% <:/KJ%:49

RU"$F.RAD 97:?&J7:4K >?"@@;C"AC 4-:&KJ7:K7 97:49J7:<% 97:4%J7:4K 97:-KJ7:4%

VACFAL"D$FPM" 9%:K&J%:9% 9K:K&J9:&7 !#">>;#"!! 9%:<KJ%:K& 9K:44J%:7& 9%:<KJ%:</

)"QR"HF -:4<J7:%K ?:9&J7:44 <:?&J7:%- A">E;C"#> K:%9J7:47 <:94J7:%7

8PI.8$I.8A" 97:9&J7:9? 4?:7/J7:K7 #A"A>;C"EA 4K:77J7:<- 97:7-J7:94 %K:/9J7:<?

W"OPIG" 9&:<-J7:<& >D"C@;C"DD 4-:-4J7:K- 4-:7/J7:<% 4-:&?J7:?9 4&:9/J7:?4

XPH" %:%4J7:77 %:<&J7:<4 %:%4J7:77 %:K/J7:77 C"D?;C">A %:%4J7:77

另外，可以发现在许多数据集上，几种算法的平

均测试错误率非常接近，仅使用平均测试错误率不

足以衡量各个算法的表现，因而表4给出了’()*
算法同其他算法进行显著程度为/<=的双尾成对’
检验的结果，表4中!PH代表’()*显著优于对比算
法，FP"表示两种算法没有显著差别，GACC表示’()*

显著逊于对比算法:
从表4可以看出，4%个数据集中，’()*在/个

数据集上显著优于 +,，在-个数据集显著优于

80+，在-个数据集上显著优于5,6，在/个数据
集上显著优于 0123，在&个数据集上显著优于

5,:总的来说，’()*的性能与这些出色的算法相
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比，性能相当甚至略优!

"#$!% &’(())*))+,(-*."/01234()4#..()(3,!5+62(-*3.*2)4+,+-(,-!（+）&#78&+78&*(；（9）:7’*7+)4#*$)+;；（7）<*2-(；

+34（4）92=+!
图% >个数据集上"/01在不同!参数设置下的分类误差率!（+）&#78&+78&*(；（9）:7’*7+)4#*$)+;；（7）<*2-(；+34（4）?2=+

!"#$%& ’()*+,-.!/,%.!$0.%.1/2%34$503,/26.，7-8%39",3+,.%

!+0:!",$%8!:/%./."/;<;=),5-,>,?"-?%@%A%$
表& ’()*与其他算法;<;=显著性!检验比较

@+,+-(, A? &BA C?D BE@: C?

?+6+37( C*-- C*-- C*-- C*-- C*--

?7F &#( G#3 &#( G#3 &#(

?2=+ &#( &#( &#( &#( &#(

16(5(6+34 C*-- &#( C*-- C*-- C*--

1)H G#3 G#3 G#3 G#3 &#(

:7’*7+)4#*$)+; &#( &#( &#( C*-- C*--

I();+3 &#( G#3 G#3 C*-- &#(

I6+-- G#3 C*-- G#3 &#( G#3

<(+), C*-- &#( C*-- C*-- &#(

<(=+,#,#- G#3 G#3 G#3 G#3 C*--

<*)-( G#3 &#( G#3 &#( &#(

<*2-( G#3 G#3 G#3 G#3 G#3

<23$+)#+3 &#( &#( &#( &#( &#(

/)#- C*-- &#( C*-- G#3 C*--

C+9*) G#3 &#( &#( G#3 G#3

;.(+,8;*) C*-- C*-- C*-- C*-- C*--

J*-,*=()+,#5( &#( G#3 &#( &#( G#3

0($;(3, G#3 C*-- G#3 C*-- G#3

&#78&+78&*( G#3 G#3 C*-- G#3 G#3

K(’#76( G#3 C*-- G#3 G#3 G#3

G#3( &#( G#3 &#( G#3 C*--

F#3!,#(!6*-- L!M!N O!O!N O!M!P L!N!M M!M!M

B<& "#$%&’的影响

"/01算法中惟一需要设置的参数是最小支持
度"#$%&’!为了测试 "#$%&’对"/01算法分类
错误率的影响，本节比较了在给定数据集上选取不

同的参数值得到的分类错误率!因为各个数据集的
样本数和属性数差距都比较大，因此本文采用数据

集样本数的百分比

!(
"#$%&’

$&")*+,-.$%!/$0*%
（QR）

作为参数!在每个数据集上，! 从S!SN开始，以

S!SN为步长逐渐增大到S!NS，在不同!值上的测试
错误率!
实验结果表明在%Q个实验数据集上，测试错误

率最低的情况所对应的!值并不相同!为了直观地
显示分类误差同!的关系，图%绘制出了在>个具
有一定代表性的数据集上，"/01在不同!值时的测
试错误率!图%显示出不同数据集上"/01的最低
测试错误率所对应的!值不相同，而且测试错误率
随!值变化的趋势也未必相同!图%（+）和（9）从总
体走势上可以近似看做单调函数，但是它们一个为

递增函数，一个为递减函数；图%（7）中的曲线不具
有单调性，最佳的!值出现在中间!另外，图%（+）对
应的&#78&+78&*(数据集，当!从S!SN变化到S!N
时，误差率从M!OLT上升到RS!RMT，变化非常显
著，而图%（4）所对应的?2=+数据集则对参数!不
敏感!
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但是，可以通过少数几次交叉验证得到一个较

好的!的设置!实验结果表明，在"#个数据集中，
有$个数据集当!取%&!#’&时取得最低的分类
误差率，另有$个数据集当!取(’&!%’&时取得
最低分类误差率，只有)个数据集对应的最优的!
值为"’&!"%&!即大部分数据集的最好参数设置

!*#’&，"%&，(%&附近!因此，可以通过交叉验证
技术对+,-.在!*#’&，"%&，(%&等)种情况下
的性能进行比较，从而选择出比较合适的!!

! 结束语

本文提出了一种基于频繁项集挖掘的贝叶斯分

类学习算法+,-.，该算法使用高阶频繁项集来辅助
放松朴素贝叶斯分类器的属性独立性假设，并采用

集成学习技术降低模型选择所带来的不利影响!实
验验证了+,-.的有效性!
+,-.算法的参数 "#$%&’对算法性能有较大
影响!目前除了交叉验证外，尚无好的技术来确定
合适的!值!为+,-.设计计算开销小、效果好的!
值估计技术，将在今后的工作中做进一步研究!
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