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一种基于属性分割的产生式／判别式混合分类器
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摘　要：为了利用产生式和判别式方法各自的优势，研究了基于属性分割的产生式／判别式混合分类模型框架，
提出了一种基于属性分割的产生式／判别式混合分类器学习算法 ＧＤＧＡ。其利用遗传算法，将属性集 Ｘ划分为
两个子集ＸＧ和ＸＤ，并相应地将训练集Ｄ垂直分割为两个子集ＤＧ和ＤＤ，在两个训练子集上分别学习产生式分
类器和判别式分类器；最后将两个分类器合并形成一个混合分类器。实验结果表明，在大多数数据集上，混合分

类器的分类正确率优于其成员分类器。在训练数据不足或数据属性分布不清楚的情况下，该混合分类器具有特

别的优势。
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　引言

产生式方法（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓ）和判别式方法（ｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓ）是两种不同的分类方法［１～４］，具有各自

的思路和框架。从概率的角度看，两种方法的建模对象不同。

在产生式方法中，对实例 ｘ和相应类 ｙ的联合概率分布 ｐ（ｘ，
ｙ）＝ｐ（ｘ｜ｙ）ｐ（ｙ）建模，采用联合似然函数最大化的方法估计
条件概率ｐ（ｘ｜ｙ）和先验概率ｐ（ｙ）。对于新实例 ｘ，利用 ｐ（ｘ｜
ｙ）和ｐ（ｙ）估计后验概率ｐ（ｙ｜ｘ），以确定 ｘ的所属类。为了估
计条件概率ｐ（ｘ｜ｙ）的值，需要对其服从的分布进行假设。一
般地，当训练数据量较小或者假设的分布符合数据的真实分布

时，产生式分类器优于与其对应的判别式分类器［２，５］。

与产生式方法不同，判别式方法并不关心每个类中数据的

概率分布ｐ（ｘ｜ｙ），而是直接对类后验概率分布ｐ（ｙ｜ｘ）建模，利
用条件似然函数最大化或与不同损失函数相关联的目标函数

的最优化来估计参数，由此产生的后验概率分布 ｐ（ｙ｜ｘ）用于
新实例ｘ类值ｙ的估计。由于判别式方法直接关注于分类任
务，因此，当给定足够训练数据时，判别式方法常常显示出很好

的分类正确率［２，６］。

产生式和判别式方法具有不同的特点和优势，如何充分利

用两种分类模型的优势，构造出具有更优分类性能的模型和学

习算法值得研究。在现有的产生式／判别式混合方法中，主要
有三种研究思路：

ａ）基本模型与辅助模型相结合的混合方法。在这类方法
中，以产生式和判别式模型之一作为基本分类模型，另一种模

型为辅助模型，将产生式模型中的部分结果用于判别式模型中

或者利用判别式方法学习产生式模型。Ｊａａｋｋｏｌａ等人［７］研究

了从产生式模型中抽取用于判别式分类方法的核函数的模式。

Ｔｕ［８］提出了一种混合分类器学习框架，它利用辅助样本获得
伪负类数据，加上原有的正类数据递归地学习判别式模型，最

后该模型收敛于产生式模型。

ｂ）基于包含两种分类模型成分的目标函数的混合方法。
ＭｃＣａｌｌｕｍ等人［９］提出了一个多条件学习框架 ＭＣＬ，其目标函
数是产生式概率和判别式概率的加权积。Ｌａｓｓｅｒｒｅ等人［１０］提

出一个产生式与判别式的混合框架，从一个共同的联合模型导

出的判别式和产生式成员分类器具有各自的参数集。
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ｃ）基于属性分割的混合方法。Ｒａｉｎａ等人［６，１１］提出了基于

属性分割的产生式／判别式混合分类器，将属性矢量分割成具
有不同权值的多个子矢量。在Ｋａｎｇ等人［１２，１３］提出的产生式／
判别式混合方法中，分别采用启发式搜索方法和统计测试方法

将属性集Ｘ分割为两个子矢量。
在基于属性分割的产生式／判别式混合方法中，关键问题

是如何分割属性集Ｘ。文献［６，１１］根据文本数据领域的特征，
将属性集分割为文本正文和附加信息（包括标题、作者、链接

等）两个子集，在两个子集上分别采用产生式和判别式方法。

这种属性分割方法需要结合应用领域的数据特征，当应用领域

数据特征不明确时，则很难采用这种分割属性集的方法。文献

［１２］采用一个迭代的、启发式的方法来分割属性集，该方法从
属性分割（ＸＤ＝｛｝，ＸＧ＝Ｘ）开始，从 ＸＧ中逐步移动单个属性
到ＸＤ，使得属性的移动产生最大的性能改进，直到找不出这样
的属性为止。这种方法与属性选择采用的包装法的思路类似，

它将属性集的分割与分类算法相结合，可以得到较好的分类准

确率。但文献［１２］采用的单向搜索的启发式策略，可能得到
属性分割空间中的局部最优解。文献［１３］利用条件概率分布
的统计测试（单变量 ＳｈａｐｉｒｏＷｉｌｋ测试）来分割属性。这种方
法与属性选择采用的过滤法思路类似，在该方法中，属性集的

分割过程独立于具体的分类算法，可看做是分类算法的预处

理。这种方法的分类正确率依赖于属性分割所采用的评价函

数的合理性。文献［１３］采用的是单变量统计测试，而不是对
属性集上的完全统计测试，因此有可能无法得到最佳属性

分割。

遗传算法［１４］是一种随机、自适应搜索算法，具有内在的隐

并行性和很好的全局寻优能力。本文给出了基于属性分割的

产生式／判别式混合分类模型框架，提出了一种基于属性分割
的产生式／判别式混合分类器学习算法 ＧＤＧＡ（ａｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ／ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｈｙｂｒｉｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｇｅ
ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）。

"

　产生式与判别式模型

产生式和判别式模型是两种不同的分类模型。产生式模

型对包括训练实例ｘ和相应类标签ｙ的完整统计模型ｐ（ｘ，ｙ）
建模。由于ｐ（ｘ，ｙ）可以拆分为先验概率ｐ（ｙ）和条件概率ｐ（ｘ
｜ｙ）两个概率分布项，因此可以分别对 ｐ（ｙ）和 ｐ（ｘ｜ｙ）建模。
条件概率分布ｐ（ｘ｜ｙ）反映了每个类中数据的概率分布或生成
过程，因此也称 ｐ（ｘ｜ｙ）为数据生成过程（ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ，ＤＧＰ）。从训练数据中学习数据生成过程ｐ（ｘ｜ｙ）是产
生式模型学习的关键。

与产生式模型不同，判别式模型则是关注于分类问题本

身，将计算资源聚焦于与分类任务紧密相关的后验概率分布

ｐ（ｙ｜ｘ），直接对ｐ（ｙ｜ｘ）建模。判别式模型的这种直接对分类
问题建模的思想与奥卡姆剃刀（Ｏｃｃａｍ’ｓｒａｚｏｒ）的原则一致。

为了清楚地解释产生式和判别式模型的差别，文献［８］用
两类问题解释了产生式和判别式模型，如图１所示。图中的小
圆圈表示正类实例，小方块表示负类实例，分别用“＋１”和
“－１”表示正类和负类。给定数据实例 ｘ，判别式模型估计 ｘ
是正类或负类的概率ｐ（ｙ｜ｘ），而产生式模型则通过对ｐ（ｘ｜ｙ＝
＋１）和ｐ（ｘ｜ｙ＝－１）建模来得到每个类中实例ｘ的条件概率，
即ｘ的生成过程。

从图１中可以很明显地看出，判别式模型主要关注于如何
将正类和负类数据分开，而产生式模型则试图理解每个类的基

本信息，如各类的分布情况。如果一个数据实例属于正类，但

是离分类边界很远，那么在这种情况下，利用判别式模型则可

能会计算出一个很高的概率值预测这个实例属于正类，但利用

产生式模型计算出的概率值却可能预测这个实例不属于正类。

此外，还有许多关于产生式和判别式模型理论和实验比较

的研究结果。线性判别分析ＬＤＡ（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）
和线性逻辑斯蒂回归 ＬＬＲ（ｌｉｎｅａｒｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）分别是典
型的产生式模型和判别式模型。Ｅｆｒｏｎ［５］对两者进行了比较，
得出下列观察结果：如果条件概率ｐ（ｘ｜ｙ）和先验概率 ｐ（ｙ）的
建模正确，则ＬＤＡ比ＬＬＲ更有效；如果训练数据不符合假设的
分布，ＬＬＲ的分类正确率则优于ＬＤＡ的正确率。Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ等
人［１］也提出建议，如果分类模型正确性的可信度较高，则最好

采用产生式方法。Ｎｇ等人［２］以ＬＬＲ为判别式分类器、以朴素
贝叶斯为产生式分类器，对产生式和判别式方法进行了理论和

实验比较，结果发现：判别式分类器具有较低的渐近误差。而

产生式分类器以较快的速度接近其渐近误差，也就是说，对于

较大的训练数据集，判别式分类器的正确率更高；而对于较小

的训练数据集，产生式分类器的正确率则更高。
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　产生式
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判别式混合模型学习算法
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　基于属性分割的产生式
3

判别式混合模型

令大写字母表示变量名，如Ｘｉ、Ｙ，黑体大写字母表示变量

集，如ＸＤ，小写字母用来表示相应大写字母表示的变量或变量
集的具体取值，如ｘＤ是变量集 ＸＤ的一个取值，ｙ是变量 Ｙ的
一个取值。考虑一个离散或连续属性变量的有限集 Ｘ＝｛Ｘ１，
Ｘ２，…，Ｘｎ｝和类变量Ｙ，独立同分布训练集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，
（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝，其中ｘｉ＝（ｘｉ，１，…，ｘｉ，ｎ）。

以文献［１，２，５］等的研究结果为基础，本文给出基于属性
分割的产生式／判别式混合分类模型。分类的目标是正确预测
给定实例ｘ的类值ｙ。如果分类性能度量准确，则 ｘ的最佳预
测应该是使类后验概率 ｐ（ｙ｜ｘ）取最大值的类［１５］。在基于属

性分割的产生式／判别式混合模型中，属性集 Ｘ被分割为两个
子集ＸＧ和ＸＤ，其中ＸＧ将应用于产生式模型，ＸＤ将应用于判
别式模型。因此，混合分类模型的目标是估计给定实例 ｘ＝
（ｘＧ，ｘＤ）类值为ｙ的后验概率ｐ（ｙ｜ｘＧｘＤ）。

依据贝叶斯定理和链规则，ｐ（ｙ｜ｘＧ，ｘＤ）可以表示为

ｐ（ｙ｜ｘＧ，ｘＤ）＝
ｐ（ｘＧ）ｐ（ｙ｜ｘＧ）ｐ（ｘＤ｜ｘＧ，ｙ）

ｐ（ｘＧ，ｘＤ）
（１）

为了使得产生式分类器和判别式分类器能够独立训练，本

文假设给定类ｙ时，属性集 ＸＧ和 ＸＤ是块条件独立，即 ｐ（ｘＧ，
ｘＤ｜ｙ）＝ｐ（ｘＧ｜ｙ）ｐ（ｘＤ｜ｘＧ，ｙ）＝ｐ（ｘＧ｜ｙ）ｐ（ｘＤ｜ｙ）。这一假设比
朴素贝叶斯分类器的属性条件独立假设弱得多。给定这一假

设，则式（１）右边可以表示为
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ｐ（ｘＧ）
ｐ（ｘＧ，ｘＤ）

×ｐ（ｙ｜ｘＧ）ｐ（ｘＤ｜ｙ）＝ （２）

ｐ（ｘＧ）ｐ（ｘＤ）
ｐ（ｘＧ，ｘＤ）

·
ｐ（ｙ｜ｘＧ）ｐ（ｙ｜ｘＤ）

ｐ（ｙ） （３）

对于新实例ｘ＝（ｘＧ，ｘＤ），项（ｐ（ｘＧ）ｐ（ｘＤ））／ｐ（ｘＧ，ｘＤ）与类
值无关，其值不会影响分类的结果。因此，根据最大后验准则，

基于属性分割的产生式／判别式混合分类模型框架可表示为

ａｒｇｍａｘ
ｙ

ｐ（ｙ｜ｘＧ）ｐ（ｙ｜ｘＤ）
ｐ（ｙ） （４）

式（４）表示的混合模型框架与文献［１３］采用的混合分类
模型框架类似，但是文献［１３］假设每个类的先验概率 ｐ（ｙ）都
是相等的，其目标是使ｐ（ｙ｜ｘＧ）ｐ（ｙ｜ｘＤ）取最大值，这种先验概
率相等的假设对不平衡数据集的分类有一定影响。

式（４）表示的混合分类模型由两个成员分类器构成，一个
是产生式分类器，另一个是判别式分类器。每个成员分类器各

自拥有一组参数。依据属性分割（ＸＧ，ＸＤ），相应地产生两个训
练子集ＤＧ和ＤＤ。产生式分类器通过训练子集 ＤＧ上的似然
函数最大化或对数似然函数最大化来估计产生式分类器的最

佳参数 θ^。产生式分类器的对数似然函数可表示为

ＬＬｇｅｎ（θ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇ｛ｐ（ｙｉ）ｐ（ｘｉ｜ｙｉ）｝ （５）

判别式分类器通过训练子集 ＤＤ上的条件似然函数最大
化或条件对数似然函数最大化来估计判别式分类器的最佳参

数 α^。判别式分类器的条件对数似然函数可表示为

ＣＬＬｄｉｓ（α）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇｐ（ｙｉ｜ｘｉ） （６）

#


#

　基于属性分割的产生式
3

判别式混合分类器学习算法

为了学习上述的产生式／判别式混合分类器，一个关键问
题是如何分割属性集Ｘ。作为一种归纳学习策略，遗传算法具
有内在的隐并行性和全局寻优能力，已经显示出比许多随机搜

索方法和局部搜索方法更好的改进。遗传算法对最优属性分

割问题的可应用性是很明显的。本文利用遗传算法，采用类似

于属性选择包装法的思路实现属性集分割。

应用遗传算法主要考虑个体的表示方法、适应度函数的选

取、个体选择策略等问题。

１）个体编码和表示　群体中的每个个体代表一个候选的
属性分割方案。对于给定的属性集 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，最
简单的表示形式是二元表示，即每个属性分割由一个ｎ维二元
矢量来表示（其中 ｎ为属性个数），矢量的每一位对应于一个
属性，如果矢量的某位取值为“１”，表明该位对应的属性被选
入ＸＤ属性集；否则，对应的属性被选入属性集ＸＧ。
２）适应度函数　遵循多准则最优化函数的思路，本文设

计的适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）包括两个准则：｜ＸＤ｜和 ａｃｃｕ
ｒａｃｙ（ＸＧ，ＸＤ），表示为

ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）＝（ａｃｃｕｒａｃｙ（ＸＧ，ＸＤ），１／｜ＸＤ｜） （７）

（１）ａｃｃｕｒａｃｙ（ＸＧ，ＸＤ）　具有属性分割（ＸＧ，ＸＤ）的产生
式／判别式混合分类器的分类正确率。分类正确率表示分类器
的分类性能，有助于不同分类器之间的比较，所以本文选择它

作为适应度函数的主要部分。产生式／判别式混合分类器的正
确率采用测试集上混合分类器正确分类的实例占全部测试实

例的百分比来估计。

（２）｜ＸＤ｜　ＸＤ中的属性个数。在评估属性分割的每一轮
中，不同属性分割的分类正确率可能相同。为了区分具有相同

分类正确率的不同属性分割的重要性，本文在适应度函数中引

入ＸＤ中的属性个数。一般地，判别式分类器训练的时间复杂
度较高，为了提高产生式／判别式混合分类器的学习效率，希望
选择ＸＤ中属性个数较少的属性分割，即１／｜ＸＤ｜值较大的属性
分割。

（３）个体选择策略　个体选择采用转盘赌的策略。该策
略按照一个个体的适应度值占当前属性分割种群中所有个体

的适应度值之和的比例来决定该个体被选择的概率。这种方

法不能保证最好的属性分割进入下一代，仅仅能够保证最好的

属性分割有很大机会进入下一代。设当前种群为｛（ＸＧ，
ＸＤ）

（１），…，（ＸＧ，ＸＤ）
（ｉ），…，（ＸＧ，ＸＤ）

（Ｋ）｝，其中的个体数为Ｋ，
则个体（ＸＤ，ＸＧ）

（ｉ）被选择的概率为

Ｐ（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）＝
ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）（ｊ）

（８）

当进化代数达到固定值或达到一个极值使得后续的迭代

不再能够产生更好的结果时，算法就终止。以下为完整的

ＧＤＧＡ算法。
输入：具有属性集Ｘ的训练数据集 Ｄ，产生式分类器 Ｇｅｎ，判别式

分类器Ｄｉｓ。
输出：产生式／判别式混合分类器。
ａ）随机选取属性集 Ｘ的 Ｋ个不同属性分割（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）（ｉ＝１，２，

…，Ｋ）作为初始群体Ｐ（０）；
ｂ）调用过程ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ，Ｄ）计算群体 Ｐ（０）中的每个属

性分割（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）的适应度值；
ｃ）ｊ＝１；
ｄ）Ｒｅｐｅａｔ｛
（ａ）按照式（８）计算群体 Ｐ（ｊ－１）中每个属性分割（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）被选

择的概率Ｐ（ＸＤ，ＸＧ）（ｉ）；

（ｂ）选用转盘赌策略，从群体Ｐ（ｊ－１）中选择部分属性分割，组成群
体Ｐ（ｊ）；

（ｃ）应用交叉和变异算子形成新个体，对Ｐ（ｊ）进行重组；
（ｄ）调用过程ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ，Ｄ）计算群体 Ｐ（ｊ）中的每个

属性分割（ＸＧ，ＸＤ）（ｉ）的适应度值；
（ｅ）ｊ＝ｊ＋１；
｝Ｕｎｔｉｌ满足终止条件；
ｅ）返回具有最佳适应度值的混合分类器。
过程ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ，Ｄ）
（ａ）根据属性分割（ＸＧ，ＸＤ），将训练集Ｄ分割为子集ＤＧ和ＤＤ；
（ｂ）在ＤＧ和ＤＤ上分别训练分类器Ｇｅｎ和Ｄｉｓ；
（ｃ）估计混合分类器的适应度值ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）；
（ｄ）返回适应度值ｆｉｔｎｅｓｓ（ＸＧ，ＸＤ）。

#


-

　算法复杂度

以朴素贝叶斯和线性逻辑斯蒂回归作为 ＧＤＧＡ的两个成
员分类器来分析ＧＤＧＡ算法的复杂度。朴素贝叶斯的理论时
间复杂度为Ｏ（ｍｎＧ），而线性逻辑斯蒂回归的时间复杂度为 Ｏ
（ｍｎ２Ｄｔ）。其中：ｍ是训练实例数；ｎＧ是 ＸＧ中的属性个数；ｎＤ
是ＸＤ中的属性个数；ｔ是线性逻辑斯蒂回归中的迭代次数。
假设遗传算法的最大迭代次数为ｑ，在遗传算法的每一次迭代
中，朴素贝叶斯和线性逻辑斯蒂回归最多各执行 ｓ次，则
ＧＤＧＡ算法的时间复杂度为Ｏ（ｑｓｍｎＧ＋ｑｓｍｎ

２
Ｄｔ）。从以上分析

可知，该算法的时间复杂度与属性分割的结果有关，当 ＸＤ中
的属性个数较多时，其时间复杂度较高；反之，时间复杂度则较

低。由于算法中两个成员分类器是在两个训练子集上分别训

练的，训练过程和结果相互不影响，因此可以考虑同时学习两

个成员分类器。在分布式环境下，遗传算法每次迭代中的若干
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对产生式和判别式可以在分布式环境的每个节点上分别运行，

最后将各节点的结果合并，从而提高算法的效率。

-

　实验

-


"

　实验数据和方法

为了检验产生式／判别式混合分类算法 ＧＤＧＡ的有效性，
从ＵＣＩ机器学习数据库［１６］中选取了１７个实验数据集。在选
取的实验数据集中，既有实例个数较少的数据集，如 Ｂａｌｌｏｏｎ、
Ｐｒｏｍｏｔｅｒｇｅｎｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，也有实例个数较多的数据集，如 Ａｎ
ｎｅａｌｉｎｇ、Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ；既有两个成员分类器的分类正确
率差异较大的数据集，如 Ａｎｎｅａｌｉｎｇ、Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ、
Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ８４，又有两个成员分类器的分类正确率差异较小的
数据集，如 Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ、Ｗｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ、Ｐｒｏｍｏｔｅｒｇｅｎｅｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｓ。表１列出了１７个数据集的实例个数、属性个数、类个
数等信息。

表１　训练数据集描述

数据集 实例个数 属性个数 类个数

Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ８９８ ３８ ５
Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ ６２５ ４ ３
Ｂａｌｌｏｏｎ ７６ ４ ２
Ｂｒｉｄｇｅｓ２ １０８ １１ ６
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ３０３ １３ ２

Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ １３２ ８ ２
Ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ３６８ ２２ ２
Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ８４ ４３５ １６ ２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ １４８ １８ ４

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２
Ｐｒｏｍｏｔｅｒｇｅｎｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ １０６ ５７ ２

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ ９５８ ９ ２
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ７４８ ４ ２
Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２

Ｗｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ １７８ １３ ３

　　实验的目标是对产生式／判别式混合分类器 ＧＤＧＡ与它
的两个成员分类器进行比较。文献［２］对线性逻辑斯蒂回归
和基于正态分布的朴素贝叶斯分类器进行了理论和实验的比

较，得出一些重要的结论。因此，本文采用基于正态分布的朴

素贝叶斯分类器作为产生式分类器，采用线性逻辑斯蒂回归作

为判别式分类器。

所有的实验在ｗｅｋａ［１７］系统上运行，它提供了机器学习许
多流行的学习算法。本文利用 ｗｅｋａ系统中的 ｗｅａｋ．Ｃｌａｓｓｉｆｉ
ｅｒｓ．ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（简记为 ＮＢ）和 ｗｅａｋ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．ＳｉｍｐｌｅＬｏｇｉｔｉｃ
（简记为ＬＬＲ）作为两个成员分类器，并在 ｗｅｋａ上实现了基于
属性分割的产生式／判别式混合分类器ＧＤＧＡ。对于包含丢失
值的数据集，实验中统一将其看做一个单独值来处理。

-


#

　实验结果和分析

实验对 ＧＤＧＡ分类器与它的两个成员分类器———朴素贝
叶斯分类器ＮＢ和线性逻辑斯蒂回归分类器 ＬＬＲ———在每个
数据集上的分类正确率进行比较。每个分类器的分类正确率

是测试集上正确预测的实例数占总实例数的百分比，采用１０
重交叉验证估计分类器的正确率，１０重交叉验证在每个数据
集上分别测试１０次，每次采用不同的１０重划分方法。

表２列出了ＮＢ、ＬＬＲ和ＧＤＧＡ三个分类器在１７个数据集
上的１０次１０重交叉验证测试的平均正确率及标准离差。最

后一行列出了三个分类器在１７个数据集上分类正确率的平均
值，ＧＤＧＡ分类器比ＮＢ分类器提高约４．６％，比ＬＬＲ分类器提
高１．２％。图２显示了 ＧＤＧＡ分类器与朴素贝叶斯分类器和
线性逻辑斯蒂回归分类器比较的散布图。在图２中，对角线之
上的点对应于ＧＤＧＡ分类正确率较高的数据集；对角线之下
的点对应于ＧＤＧＡ分类正确率较低的数据集。从图２中可以
直观地看出，ＧＤＧＡ分类器在大多数数据集上比单个朴素贝叶
斯或线性逻辑斯蒂回归分类器具有更好的分类正确率。

表２　三个分类器的分类正确率

数据集 ＮＢ ＬＬＲ ＧＤＧＡ
Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ８１．９３７６±０．３０ ８８．５４１２±０．２９ ９１．３２５２±０．５６
Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ ９０．５７６±０．１８ ８７．６８±０．３３ ９０．５７６±０．１８
Ｂａｌｌｏｏｎ ７９．０７９０±２．１９ ７６．７１０５±３．７８ ８０．２６３２±１．７５
Ｂｒｉｄｇｅｓ２ ６７．６１９０±１．２７ ６８．８５７１±１．２７ ６９．０４７６±２．３９
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ８２．８６９±０．６３ ８２．３７６３±０．７７ ８３．４３２３±１．１４

Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ ７５±２．４９ ７４．４５９５±２．１６ ７５．４０５４±３．４２
Ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ７７．３３７０±０．５６ ８０．１９０２±０．６１ ８１．７６６３±１．０８
Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ８４ ９０．１３７９±０．０７ ９６．０２２９±０．５５ ９５．８８５１±０．４８
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ８２．５０７１±０．４７ ８７．８０６３±０．６０ ９０．９１１７±０．９４
Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ ８２．８３７８±０．９７ ８３．３１０８±２．４０ ８４．５２７０±１．３７

Ｐｉｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ ７５．６６４１±０．３８ ７７．０８３３±０．５２ ７６．７５７８±０．６０
Ｐｒｏｍｏｔｅｒｇｅｎｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ９１．５０９４±１．１８ ９１．３２０７±１．７７ ９１．４１５１±２．４５

Ｓｏｎａｒ ６８．０７６９±１．２７ ７４．２３０８±１．７４ ７５．９６１５±１．２８
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ ６９．６４５１±０．０９ ９８．２５６８±０．３７ ９８．２５６８±０．０９
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ７５．０６６９±０．２５ ７６．８３１６±０．２５ ７９．０３７４±０．２２
Ｗｄｂｃ ９３．３３９２±０．２４ ９７．５２１９±０．４０ ９７．４６９２±０．４３

Ｗｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ９７．２４７２±０．４１ ９７．５２８１±０．５４ ９７．５２８１±０．７６
Ａｖｅｒａｇｅ ８１．２０２９ ８４．６３１１ ８５．８５６８

从表２中可以观察到，对于某些数据集，如 Ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏ
ｇｒａｍ、Ｗｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ和 Ｐｒｏｍｏｔｅｒｇｅｎｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，两个成员分
类器的分类正确率不存在明显差异，ＧＤＧＡ在这些数据集上的
分类正确率接近于其两个成员的正确率。分析其原因，可能是

由于在这些数据集上，朴素贝叶斯模型中定义的 ＤＧＰ既不是
很好也不是很差。与这些数据集不同，对于 Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ８４和
Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ等数据集，两个成员分类器的分类正确率
存在明显差异，ＧＤＧＡ的分类正确率接近于它的具有较高正确
率的成员分类器的正确率。总体来看，几乎对于所有的数据

集，ＧＤＧＡ的分类正确率总是优于和接近于它的两个成员分类
器中的优者。

图３给出了在训练数据集上建模时属性分割的结果。图
中的横坐标表示１７个数据集，纵坐标表示属性组中的属性个
数。每个数据集对应两组属性，第一组属性用实心柱表示，第

二组属性用斜线柱表示。每一对柱子上面的数值代表两组属

性中的属性个数。例如，数据集 Ａｎｎｅａｌｉｎｇ对应于数值对（５，
３３），表示数据集Ａｎｎｅａｌｉｎｇ的３８个属性分为两个子集，分别包
含５个属性和３３个属性。依据这个属性分割，数据集 Ａｎｎｅａ
ｌｉｎｇ被分割为两个子集，朴素贝叶斯和线性逻辑斯蒂回归分别
在两个数据子集上训练。

·７５６１·第５期 石洪波，等：一种基于属性分割的产生式／判别式混合分类器 　　　



从图３中可以观察到，部分数据集的分割结果出现了属性
分割子集之一为空的情况，如 Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ、Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ８４、Ｐｉ
ｍａｉｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ和Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ。对于这些数据集，
ＧＤＧＡ认为这些数据集的全部属性的ＤＧＰ都是误定义或者都
不存在误定义，因此，ＧＤＧＡ混合分类器只使用了其中一个成
员分类器，其分类正确率与该成员分类器的分类正确率相同或

相近，如ＧＤＧＡ和朴素贝叶斯在Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ上的分类正确率
相同，而ＧＤＧＡ和线性逻辑斯蒂回归在Ｔｉｃｔａｃｔｏｅｅｎｄｇａｍｅ上
的分类正确率相同。对于属性分割的两个子集均不为空的数

据集，ＧＤＧＡ在大部分数据集上均取得了较好的分类性能。例
如数据集Ａｎｎｅａｌｉｎｇ，算法将其分割为包含５个和３３个属性的
两个子集，混合分类器比两个成员分类器的分类性能明显提

高。从图３中还可以看到，对于绝大多数数据集，第二组属性
中的属性个数均多于第一组属性中的属性个数。这种现象与

本文选择的两个成员分类器有关，如果选择其他成员分类器或

改变产生式分类器的模型假设，属性分割的结果就可能发生较

大的变化。

在实验过程中还发现以下现象：在原始数据集和它的不同

数据子集上建模，得到的最佳属性分割可能不同。例如，对于

数据集Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，在全部训练数据上建模时属性分割出现了
子集为空的情况（图３），但在１０重交叉验证评估时，参与建模
的数据是全部训练数据的９０％，１０次建模得到的两个属性子
集均不为空。分析其原因，可能是属性分割的结果与训练数据

集紧密相关，当数据足够多时，抽取原始训练数据９０％的数据
形成的数据子集不会改变原始训练数据集的分布，从而不会影

响属性分割的结果；但当原始训练数据集的数据量不足以描述

其分布时，数据量的减少将可能会改变数据的分布，从而影响

属性分割的结果。

.

　结束语

本文研究了基于属性分割的产生式／判别式混合分类模型
框架，提出了一种基于属性分割的产生式／判别式混合分类模
型学习算法。该算法利用遗传算法将属性集 Ｘ分割为两个子
集ＸＧ和ＸＤ，相应地，数据集Ｄ被划分为两个子集ＤＧ和ＤＤ，产
生式分类器和判别式分类器分别在 ＤＧ和 ＤＤ上进行训练；最
后，采用某种方法将产生式分类器和判别式分类器合并形成产

生式／判别式混合分类器。实验结果表明，在大多数数据集上，
混合分类器的分类正确率优于或接近于它的两个成员分类器

中的优者。

根据一般的观察，如果ＤＧＰ的分布假设定义准确，产生式
分类器比相应的判别式分类器具有更好的性能；如果 ＤＧＰ的
分布假设与数据的实际分布相差较远，它将比相应的判别式分

类器差。但是在实际应用中，对每个数据集常常难以判断模型

的ＤＧＰ定义是否很好地描述了数据的真实生成过程，在这种

情况下，混合分类器 ＧＤＧＡ具有特别的优势。在 ＧＤＧＡ算法
中，适应度的选择非常重要，如何选择更合适的适应度函数，以

提高学习算法的准确率和效率值得进一步研究。
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