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摘 要: 研究了利用 Bayes定理发现分类规则的方法 ,用 Bayes定理可以发现分类规则 , 然后用分类规则进行数

据分类。结合实例针对概念性数据集及包含数值性属性和概念性属性的数据集两种情况进行讨论。通过实例

说明 Bayes定理是数据挖掘中一种有效的数据分类方法。
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Abstract: Investigates a method of classification rule with Bayes theorem. We can found classification rules using Bayes theo-
rem, then use the classification rules to classify newdata set. The paper discusses two instancees: concept attribute, concept at-
tribute and numerical attribute. Bayes theorem is a effective method of classification in data mining through examples.
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  从大规模数据库中分析大量的数据, 从中发现隐含的、潜

在的、有意义有价值的规则知识, 即基于数据库的知识发现近

年来在理论模型、发现方法和实际应用等方面都得到了很大的

发展。数据库中隐含的规则知识主要有分类规则、特征规则、

函数依赖、相互关系等。发现知识的方法主要有两大类: 机器

学习方法和统计分析方法。前者主要是定性分析,即从知识基

表中提取所有或大多数元组满足的规则; 后者主要是定量分

析, 提取属性之间的函数依赖与相关关系等。这些发现方法中

使用的主要算法有归纳学习、神经网络、基于集合理论的方法、

基于范例的推理( CBR) 、遗传算法和统计算法等。

数据分类 ( Classification) 作为数据挖掘的一个重要的内

容, 在统计学、机器学习、神经网络和专家系统中得到了较早的

研究, 但只是近些年来, 人们才将它与数据库技术结合起来解

决实际问题。数据分类实际上就是从数据库对象中发现共性,

并将数据对象分成不同几类的一个过程。在数据分类中, 一个

样本数据库被当作一个训练集, 训练集中的每个元组都保持总

数据库的所有属性,并且都有一个类的标识符与之相联系。分

类的目标首先是对训练数据进行分析, 使用数据的某些特征属

性, 给出每个类的准确描述,然后使用这些描述,对总数据库中

的其他数据进行分类,或者是为每个类产生更好的描述, 也即

分类规则。数据分类的方法很多
[ 2, 3] , 包括决策树方法、统计

学方法、神经网络方法、最近邻居方法等等。在统计学方法中

Bayes定理是一种有效的数据分类方法。

1  Baye s 定理

定义: 设(Ω, F, P) 为概率空间, 如果 AiΩ( i = 1, 2, . . . ,

n) , Ai∩Aj =�( i≠j) ,且∪
n

i =1
Ai =Ω

则称 A1 , A2 , . . . , An 为 Ω的一个有限剖分。如果 AiΩ( i = 1,

2, . . . ) , Ai∩Aj =�,且∪
∞

i =1
Ai =Ω

则称 A1 , A2 , . . . , An 为 Ω的一个有列无穷剖分。图 1 是 n = 8

的剖分。

Bayes定理: 设 ( Ω, F, P) 为概率空间, Ai∈ F ( i = 1,

2, . . . , n) 为 Ω的一个有限剖分且 P( Ai ) > 0 ( i = 1, 2, . . . , n) ,

则对任意 B∈F且 P( B) > 0,有

P( Ai |B) =
P( B|Ai) P( Ai)

∑
n

i =1
P( B |Ai) P( Ai )

=
P( B |Ai) P( Ai )

P ( B)

其中 i =1, 2, . . . , n。符号 P( B)表示事件 B发生的可能性,符号

P( Ai |B) 表示 B事件发生以后某一特定事件 Ai 发生的可能性。

Bayes可以判断一个事件属于 Ai 的某一类, 其判断的依据

是根据这个事件属于某一类可能性的大小。既然每个可能性

的分母都一样, 可以在标准化时消去, 因此计算时可以忽略。

P( Ai)可以用 Ai 出现的总次数进行估计。下面的主要问题是
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如何估计 p( B|Ai) 。

如果假定 B中的每个事件是独立的,那么

p( B |Ai) = ∏
l

k = 1
P( Bk |Ai)

其中 k = 1,2. . . , l, l表示事件 B的个数, p( Bk |Ai) 的值可以通

过在 Ai 类中出现的某一事件的次数来计算。

如果假定 B中的每个事件服从正态分布, 那么

p( B |Ai) = 1

2πm
e

-
( Bj - μ) 2

2m2

其中 m是标准差,μ是平均数, k = 1, 2. . . , l, Bj 表示事件 B的

观测值。

我们把 P( B|Ai) 称为“原因”概率, 而称 P( Ai | B) 为事后

概率。Bayes定理告诉我们: “事后”概率可通过一系列的“原

因”概率求得。

例如在诊病问题中,若我们从病理或长期积累的经验中,

知道了有多种病因( 这里假定这些病因满足定义剖分要求, 即

它们之间的不相容性)会产生某症状,并且知道这些“原因”概

率, 我们可以用 Bayes定理解决两类问题:

( 1) 假若在一次诊病的病历中已经出现该症状, 问其最大

可能的原因是什么?

( 2) 用 Bayes定理可以发现分类规则,然后用分类规则去

判断新的病例。

本文主要研究问题( 2) , 即如何用 Bayes定理可以发现分

类规则, 然后用分类规则去判断新的病例。这里的分类规则是

指用已知的数据计算出当事件 Ai 出现时事件 B出现的概率,

然后求出一个新事件属于事件 Ai 的可能性大小, 从而判断其

属于 Ai 的某一类。

2 应用实例

2. 1  概念性数据集

下面是应用 Bayes定理从一个病例数据库中发现肺炎和

肺结核两种疾病的分类规则的例子。每个病例都含有五种症

状: 发烧、咳嗽、X光所见阴影、血沉和听诊。肺炎和肺结核两

种疾病的部分病例见表 1( 病例数据来自文献[ 1] )。
表 1 肺炎和肺结核病例集

病例号 发烧 咳嗽 X 光所见 血沉 听诊 诊断结果

1 高 剧烈 片状 正常 水泡音 肺炎

2 中 剧烈 片状 正常 水泡音 肺炎

3 低 轻微 点状 正常 干鸣音 肺炎

4 高 中度 片状 正常 水泡音 肺炎

5 中 轻微 片状 正常 水泡音 肺炎

6 无 轻微 索条状 正常 正常 肺结核

7 高 剧烈 空洞 快 干鸣音 肺结核

8 低 轻微 索条状 正常 正常 肺结核

9 中 轻微 点状 快 干鸣音 肺结核

10 低 中度 片状 快 正常 肺结核

  我们假定每种症状都同等重要, 而且它们之间都彼此独

立。由表 1可得表 2。表 2 中的上半部分就是计算每一种属

性出现的次数,比如说发高烧的情况有三例, 其中二例属于肺

炎, 一例属于肺结核。上半部分最后一列“诊断结果”是肺炎

和肺结核出现的总次数。表 2中的下半部分是由其上半部分

计算而来的。比如在第一列中, 肺炎总共出现的次数为五, 发

高烧时出现肺炎的次数为二, 所以表 2 中下半部分第一列

“高”后面的数字是 2/5, 这就是 p( Bk |Ai) 中的一个值。

表 2 每种症状和病例各种可能性统计结果

发烧 咳嗽 X 光所见 血沉 听诊 诊断结果

肺炎 肺结核 肺炎 肺结核 肺炎 肺结核 肺炎 肺结核 肺炎 肺结核 肺炎 肺结核

高 2 1 剧烈 2 1 片状 4 1 正常 5 2 水泡音 4 0 5 5

中 2 1 中度 1 1 点状 1 1 快 0 3 干鸣音 1 2

低 1 2 轻微 2 3 索条状 0 2 正常 0 3

无 0 1 空洞 0 1

高 2 / 5 1 / 5 剧烈 2 / 5 1 / 5 片状 4 / 5 1 / 5 正常 5 /5 2 / 5 水泡音 4 / 5 0 / 5 5 / 10 5 / 10

中 2 / 5 1 / 5 中度 1 / 5 1 / 5 点状 1 / 5 1 / 5 快 0 /5 3 / 5 干鸣音 1 / 5 2 / 5

低 1 / 5 2 / 5 轻微 2 / 5 3 / 5 索条状 0 / 5 2 / 5 正常 0 / 5 3 / 5

无 0 / 5 1 / 5 空洞 0 / 5 1 / 5

  现在假定有一个新病人, 其五种病状的表现见表 3。

表 3 一个新病例

发烧 咳嗽 X 光所见 血沉 听诊 诊断结果

高 轻微 片状 正常 干鸣音 ?

  把 Ai 看成“诊断结果是肺炎”这一事件, 事件 B是各个病

状属性值的组合,发烧 =高, 咳嗽 =轻微, X光可见 =片状, 血

沉 =正常, 听诊 = 干鸣音, 并把这五个事件分别用 B1 , B2 , B3 ,

B4 , B5 表示,假定这五个事件是相互无关的, 它们组合在一起

后, 诊断结果为肺炎的可能性为
P( 肺炎 |B) = P( B1 |肺炎 ) P ( B2 |肺炎 ) P ( B3 |肺炎 ) P( B4 |肺炎 )

P ( B5 |肺炎 ) P( 肺炎 )

在上式中 P( 肺炎) 是不知道任何症状情况下肺炎出现的

可能性, 在这个例子中 P( 肺炎) = 5/10。所以对于表 3, 诊断

结果是肺炎的可能性为

P( 肺炎 |B) = 2 /5 ×2 /5 ×4 /5 ×5 /5 ×1 /5 ×5 /10 = 0. 014 4

同理, 诊断结果是肺结核的可能性为
1 /5 ×3 /5 ×1 /5 ×2 /5 ×2 /5 ×5 /10 = 0 . 001 92

将上面两个数字进行标准化可得

诊断结果是肺炎的可能性 = 0. 014 4 / ( 0.014 4 +0. 001 92) = 88. 2%

诊断结果是肺结核的可能性 = 0.001 92 / ( 0.014 4 +0. 001 92) = 11. 8%

2. 2 包含数值性属性和概念性属性的数据集

表 4是包含数值性属性和概念性属性的数据集。对于概

念性属性值,其计算方法和表 2所示的一样。对于数值性属性

值, 要计算其中数和标准差,其标准差计算公式为

m =
[ vv]
n - 1

其中, n代表所有病例数, 这里 n = 10, v代表中数和每一个观

测值之差, vv表示每一个差数的平方, [ vv] 表示每一个差数

的平方和。

表 4 肺炎和肺结核病例集

病例号 发烧 咳嗽 X 光所见 血沉 听诊 诊断结果

1 41 剧烈 片状 75 水泡音 肺炎

2 38 . 3 剧烈 片状 70 水泡音 肺炎

3 37 . 6 轻微 点状 68 干鸣音 肺炎

4 40 中度 片状 72 水泡音 肺炎

5 38 . 5 轻微 片状 65 水泡音 肺炎

6 36 . 7 轻微 索条状 74 正常 肺结核

7 39 . 6 剧烈 空洞 85 干鸣音 肺结核

8 37 . 4 轻微 索条状 76 正常 肺结核

9 38 . 4 轻微 点状 90 干鸣音 肺结核

10 37 . 5 中度 片状 92 正常 肺结核

  当发烧为 40,诊断结果是肺炎的可能性为

p( 发烧 = 40 |肺炎 ) = 1

2π×1. 4
e - ( 40 - 39. 1) 2

2 ×1. 42 = 0 . 231 7

同样, 当血沉为 70,诊断结果是肺炎的可能性为

f(血沉 = 70 |肺炎 ) = 1

2π×3. 8
e

- (70 - 70) 2

2 ×3. 82 = 0. 105 (下转第 72 页 )
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