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基于 Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类的贝叶斯集成算法
盛静文，于艳丽，江开忠

（上海工程技术大学 数理与统计学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：朴素贝叶斯分类算法由于其计算高效在生活中应用广泛。本文根据集成算法的差异性特征，聚类算法聚类点的选
择方式的可变性，提出了基于Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类技术的贝叶斯集成算法，朴素贝叶斯的泛化性能得到了提升。首先，通过样
本集训练出多个朴素贝叶斯基分类器模型；然后，为了增大基分类器之间的差异性，利用Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ算法对基分类器在验
证集上的预测结果进行聚类；最后，从每个聚类簇中选择泛化性能最佳的基分类器进行集成学习，最终结果由简单投票法

得出。将该算法应用于ＵＣＩ数据集，并与其他类似算法进行比较可得，本文提出的基于Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类的贝叶斯集成算法
（ＮＢＫＭＥ）提高了数据集的分类准确率。
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０　引　言

分类问题在机器学习理论中占据重要地位，在

监督学习中也是一个核心问题。在日常生活中，可

见到很多分类问题，比如在医学方面，将病人的检查

结果分为阳性和阴性，这就是一个二分类问题；在电

子邮箱中，邮件的种类有 ３种，可能被分为垃圾邮
件、广告邮件和正常邮件，这就是一个多分类问题；

图像中的图像分割，最简单的方法就是对每一个像

素进行分类。因此，分类问题是机器学习的基础，研

究分类算法对于社会发展具有不可替代的作用。

在众多分类算法中，朴素贝叶斯方法［１］是一种

基于概率的简单有效的机器学习分类方法，现已广

泛应用在数据挖掘、计算机视觉、自然语言处理、模

式识别、生物特征识别等领域。在很多的场合中，贝

叶斯分类算法的性能与神经网络和决策树等算法比

较接近，甚至要更好。贝叶斯算法不仅简单，而且当

数据集的规模很大时，分类的正确率也很高。同时，

还可以精确地用数学公式表示出来。集成学习［２］，

是指结合多个学习器进行学习任务的一种机器学习

方法，也称为分类器的集成。该方法可以对线性回

归、决策树、支持向量机等基学习器进行集成训练，

令性能较单一学习器有较大的提升。集成学习主要

分为２类。其中一类是由 Ｂｒｅｉｍａｎ［３］提出的一种叫
Ｂａｇｇｉｎｇ的集成方法。该方法的主要思想是通过自
助法（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）从训练集中抽取 Ｎ个训练子集，然
后对这Ｎ个训练子集进行训练可以生成 Ｎ个基学
习器，最终结果由这Ｎ个基学习器投票或平均的方
式得出，如此一来不仅提高了模型学习的精度，而且

也降低了过拟合的风险。集成学习［４］通常适用于

不稳定的学习算法，如决策树算法、ＢＰ神经网络算
法等，而朴素贝叶斯是一种稳定的学习方法，因此本



文主要研究如何破坏朴素贝叶斯算法的稳定性并提

高基分类器之间的差异性来进行集成，从而提高泛

化性能。

针对贝叶斯集成算法，已经有很多学者做了相

关的研究。文献［５］在房价评估模型中引入集成学
习和贝叶斯优化，模型精度提升了３．１５个百分点；
文献［６］提出了一种深度集成朴素贝叶斯模型，缓
解了朴素贝叶斯特征独立性假设的缺点；文献［７］
建立动态随机树贝叶斯回归模型，并通过集成（平

均）来提高回归模型的泛化能力；文献［８］提出一种
基于贝叶斯集成的ＳＡＲ目标识别方法，有效解决了
同一类目标数据可能会因为不同的表现形式产生错

误的识别的问题。

本文在钟熙等人［９］研发的基于 Ｋｍｅａｎｓ＋＋聚类
的朴素贝叶斯分类器集成方法的基础上提出了基于

Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ的贝叶斯集成算法。首先，通过对初始
训练样本集自助采样形成样本子集，对样本子集随

机抽取属性形成属性子集来训练基分类器，把每个

基分类器在验证集上的预测结果作为聚类数据；然

后，使用Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ算法对结果数据进行聚类，从而
得到若干个基分类器簇，统计每个簇中的所有基分

类器在验证样本集上的泛化性能，并选择每个簇中

泛化性能最好的基分类器代表该簇；最后，对选择出

来的基分类器进行集成，通过简单投票法得到最终

的预测结果。对于本文提出的算法的有效性，在

ＵＣＩ数据集上得到了验证。

１　相关理论

１．１　朴素贝叶斯分类模型
朴素贝叶斯分类器［１０］是一种以概率统计为基

础的学习方法，基于假设特征之间的强独立性，需符

合贝叶斯假设。假设有类别 Ｃ（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ），特征
属性为Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），朴素贝叶斯是指在Ｘ相互
独立的条件下，对于需要分类的项目，在该事件发生

的条件下，哪个类别出现的概率大，被认为属于哪个

类别。

朴素贝叶斯的数学公式为：

　ｐ（ｃ｜ｘ）＝ｐ（ｘ｜ｃ）ｐ（ｃ）ｐ（ｘ） ＝ｐ（ｃ）ｐ（ｘ）∏
ｄ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｃ）．

（１）
其中，ｄ表示条件属性的数量；ｘ表示条件属

性；ｃ表示类别。
研究假设朴素贝叶斯各个条件是相互独立的，

所以ｐ（ｘ｜ｃ）可以变成∏
ｄ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｃ），在ｘ属性下，概

率值最高的ｃ就是ｘ所属类别。
１．２　集成算法

Ｂａｇｇｉｎｇ［３，１１］是并行式集成学习方法最著名的
代表。通过有放回的独立重复抽样得到 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
样本，通过训练得到多个不同的基分类器，再将这些

基分类器进行结合得到最终的分类器。在对预测输

出进行结合时，对于分类任务，Ｂａｇｇｉｎｇ使用简单投
票法；对于回归任务，Ｂａｇｇｉｎｇ使用简单平均法。

Ｂａｇｇｉｎｇ的算法流程如下：
输入：样本集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，

ｙｍ）｝
输出：最终的分类器ｆ（ｘ）
（１）对于ｔ＝１，２，…，Ｔ：
①对训练集进行第ｔ次随机采样，共采集ｍ次，

得到包含ｍ个样本的采样集Ｄｔ；
②用采样集Ｄｔ训练第ｔ个弱学习器Ｇｔ（ｘ）。
（２）如果是分类算法，则根据简单投票法得出

最终类别。如果是回归算法，最终的模型输出结果

为多个弱学习器的回归结果的平均值。

１．３　Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法
Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法［１２－１３］是 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算

法的一种改进，Ｋ－ｍｅａｎｓ算法是在一组给定的数据
中随机选取ｋ个数据作为初始聚类中心，接着计算
所有数据与初始聚类中心的相似度，将数据放入与

其最相似的聚类中心所代表的类；接下来，根据每个

类内的数据的均值更新聚类中心点并重新划分数据

集中的数据，不断迭代上述过程直至数据集中的数

据所属的类不再发生变化或者直至算法收敛为

止［１４］。Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法与 Ｋ－ｍｅａｎｓ不同的是
在算法迭代过程中，Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法选择与类
簇内数据均值距离最近的数据对象作为新的聚类中

心点。

Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ的具体流程如下：
（１）任意选取Ｋ个对象作为初始聚类中心点。
（２）将余下的对象分到各个类中去（根据与中

心点最相近的原则）。

（３）在每个类中，顺序选取一个，计算可用于代
替的总代价。选择最小的来代替。这样 Ｋ个
ｍｅｄｏｄｉｓ就改变了。

（４）重复（２）、（３），直到 Ｋ个 ｍｅｄｏｉｄｓ固定下
来。
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２　基于聚类的选择性朴素贝叶斯集成

差异性是集成算法的基础，一般源于基分类器

的训练样本，这样同一算法在不同训练样本下即可

训练出不同的基分类器。经典的集成方法 Ｂａｇｇｉｎｇ
和Ａｄａｂｏｏｓｔ都是同一算法在不同设置下的集成，其
差异性源于训练样本的不同。将一个大的训练样本

集根据相似度分成多个组，在每组进行分类训练，这

样就在分类器训练前显性地增加了差异性，从而不

用在训练过程中考虑如何平衡差异性和分类正确率

的问题，因为在训练样本划分时分类器训练前即对

差异性做了保证，而分类正确率即成为在分类器训

练过程中唯一需要考虑的因素［１５－１７］。

基于Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类的贝叶斯集成算法主要分
为如下方面：

（１）使用Ｂａｇｇｉｎｇ集成算法，进行自主采样获得
样本子集，再对样本子集随机抽取一定比例的属性

获得属性子集，这就使得朴素贝叶斯变得不稳定，进

而基分类器差异性较大。

（２）本文在 Ｋ－ｍｅａｎｓ的基础上改进采用 Ｋ－
ｍｅｄｏｉｄｓ算法对测试集的结果进行聚类，以达到朴素
贝叶斯分类模型聚类的目的，从而获得差异性更大

的基分类器。

（３）进行选择性集成。选择性集成不仅可以提
高算法性能，还能加快预测速度。从聚类产生的每

个簇中选出泛化性能最佳的基分类器进行集成，并

利用简单投票法得出最终的预测结果。

算法的主要步骤如下：

（１）输入样本集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，
（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中 ｘｎ为样本属性，ｙｎ为样本标签，将
数据集分为训练集与测试集。

（２）假定基分类器个数为Ｔ，簇的个数为ｋ。
（３）对样本集中的数据进行自主采样得到 Ｔ个

样本子集，再对样本子集随机抽取１／２个属性子集，
从而获得基分类器的训练集Ｄｔ。

（４）利用训练集Ｄｔ训练基分类器ｐｔ。
（５）对测试集进行分类，并根据分类结果计算

准确率。

（６）利用 Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ算法对所有基分类器的分
类结果进行聚类，选出每个聚类簇中分类精确度最

高的基分类器进行集成。

（７）输出。研究推得的数学公式可写为：

Ｐ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ
∑
Ｔ

１
‖ｐｔ（ｘ）＝ｙ‖． （２）

３　实　验

３．１　实验数据
本文采用ＵＣＩ数据库中的部分数据集，算法过

程通过Ｐｙｔｈｏｎ实现。为了验证本文提出的基于 Ｋ－
ｍｅｄｏｉｄｓ聚类的贝叶斯集成算法（ＮＢＫＭＥ）的优势，
将其与朴素贝叶斯算法（ＮＢ）、ＮＢＦＳ（即用朴素贝叶
斯做基分类器，训练样本集是从样本子集中随机抽

取属性形成的属性子集的 Ｂａｇｇｉｎｇ算法）、ＮＢＫ（基
于Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类的贝叶斯集成算法）、ＮＢＫＭ（基于
Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类的贝叶斯集成算法）进行比较。数
据集见表１。

表１　数据集
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔ

数据集 样本数 特征数 分类数

ｇｅｒｍａｎ １０００ ２４ ２

ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

ｂｌｏｏｄ ７４８ ４ ２

ＣＭＣ １４７３ ９ ３

Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ ９５８ ９ ２

ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２

ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２

ｃａｎｃｅｒ ６８３ ９ ２

３．２　实验结果及分析
本文选用的基分类器为朴素贝叶斯分类器，基

分类器的数目为１００，聚类算法簇的个数为１０，在每
个数据集上进行１０次实验，实验结果见表２。

表２　分类精度对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ ％

数据集 ＮＢ ＮＢＦＳ
ＮＢＫＭ

（ｋｍｅａｎｓ＋＋）

ＮＢＫ

（ｋｍｅａｎｓ）

ＮＢＫＭＥ

（ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ）

ｇｅｒｍａｎ ０．７５２ ０．７１８ ０．７６８ ０．７５７ ０．７８０

ｗｉｎｅ １ ０．９７８ ０．９８１ ０．９８８ ０．９８５

ｂｌｏｏｄ ０．７３２ ０．７５５ ０．７８６ ０．７７７ ０．７９３

ＣＭＣ ０．４７４ ０．４７６ ０．５０８ ０．４９７ ０．５１２

Ｔｉｃ－Ｔａｃ－Ｔｏｅ ０．７１７ ０．７１３ ０．７５６ ０．７４２ ０．７６０

ｈｅａｒｔ ０．８２３ ０．８５０ ０．８７６ ０．８７５ ０．８８２

ｄｉａｂｅｔｅｓ ０．８１８ ０．７５７ ０．７７３ ０．７７５ ０．７９５

ｃａｎｃｅｒ ０．９５９ ０．９６２ ０．９６８ ０．９６３ ０．９８８

　　由表２可以看出ＮＢＦＳ的分类准确度高于 ＮＢ，
这就说明在Ｂａｇｇｉｎｇ算法中随机抽取属性子集可以
提高分类准确率，集成算法的泛化性能也提高了；而

ＮＢＫ算法和 ＮＢＫＭ算法对所有基分类器的结果进
行聚类，有效增强了基分类器间的差异性，分类准确

６８ 智　能　计　算　机　与　应　用　　　　　 　 　　　　　　　　第１１卷　



率也有所提高。而本文提出的基于 ＮＢＫＭＥ算法将
ＮＢＫ和 ＮＢＫＭ 算法中的聚类方式变换为 Ｋ－
ｍｅｄｏｉｄｓ。根据表２中的结果可见，聚类中心选择方
式的改变也进一步提高了分类准确率。

４　结束语

建立科学有效的信用评估模型，能够为研究人

员提供重要的决策支持，减少损失，意义十分重大。

针对传统的朴素贝叶斯分类算法的改进，本文提出

的基于 Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类的贝叶斯集成算法，通过属
性子集的选取，朴素贝叶斯的聚类和聚类中心点选

取方式的改变提高了分类器的泛化性能，分类准确

率更高。下一步的工作可以围绕分类器的运行效率

和样本子集的选取方式展开。
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