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基于余弦相似度和实例加权改进的贝叶斯算法① 
王行甫, 付欢欢, 王  琳 

(中国科学技术大学 计算机学院, 合肥 230027) 

摘 要: 面对大量样本特征时很多分类器无法取得较好的分类效果, 样本数有限导致贝叶斯算法无法获得精确的

联合概率分布估计, 在样本局部构建高质量分类器需要有效的样本相似性度量指标. 针对以上问题, 提出了一种基

于余弦相似度进行实例加权改进的朴素贝叶斯分类算法. 算法考虑特征对分类的决策权重不同, 使用余弦相似度度

量样本的相似性, 选出最优训练样本子集, 用相似度值作为训练样本的权值来训练修正后的贝叶斯模型进行分类. 
基于 UCI 数据集的对比实验结果表明, 提出的改进算法易于实现且具有更高的平均分类准确率.  
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Improved Naïve Bayes Algorithm Based on Weighted Instance with Cosine Similarity 
WANG Xing-Fu, FU Huan-Huan, WANG Lin 

(School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract: Many classifiers cannot get good results facing numerous sample features, bayes algorithms get poor estimate of 
joint probability distribution with limited samples, effective similarity measure is needed to build a local classifier. 
Considering these problems, an improved multinomial Naïve Bayes algorithm based on weighted instances (IWIMNB) 
with cosine similarity is proposed. Taking different attributes contributing differently to the classification decision weight 
into account this algorithm uses cosine similarity as a metric of the similarity between training and validation instances. 
Selected training instances weighted by cosine similarity are used to train modified Naïve Bayes model. Results of final 
experiments show that the average classification accuracy of the proposed IWIMNB algorithm gets significant 
improvement. 
Key words: weighted instance; Naïve Bayes; cosine similarity; inverse document frequency; text categorization 
 
 

文本分类的主要任务是预先提供一定量已标记类

别的训练文本, 根据测试文本的内容判定其真实类别, 
常见的分类器有支持向量机、人工神经网络、遗传算

法等. 贝叶斯算法假定待分类样本遵循某种概率分布, 
根据已观测样本数据对测试样本的类别进行概率计算

从而做出最优的分类决策. 最早用于分类任务的贝叶

斯模型是基于比较后验概率的朴素贝叶斯算法(NB), 
计算过程简单高效易于实现, 在大量文本数据集上分

类效果甚至超过 SVM、神经网络等分类算法[1]. K 近邻

算法是一种非常有效的基于实例归纳推理方法, 用 K
个邻居中最普通的类来预测未知样本的类别.  
 

 
 

  为了提高贝叶斯算法的分类效果, 文献[2,3,4]中
主要提出了三类改进方法: 1) 结构拓展法, 用有向边

表示属性间依赖关系; 2) 特征选择法, 在样本的特征

空间中搜索一个特征子集; 3) 局部学习法, 在验证样

本的局部构建分类器. 其中局部学习法的具体思路是

在整个训练样本空间找到验证样本的局部, 然后在这

个局部训练分类器, 该方法为不同的验证样本建立不

同的分类模型.  
  很多分类算法面对大量的样本特征往往无法取得

较好的分类效果, 通过互信息、信息增益等方法进行

特征选择可适当减少特征值, 但同时会丢失用于分类 
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的关键特征信息. 文献[5]表明朴素贝叶斯分类器在大

数据集上的分类性能并不会得到改善, 可以考虑适当

提高训练样本的质量, 同时降低可能存在的特征间依

赖给分类结果造成的负面影响. 常见的相似性度量方

法如欧式距离法[4]等并未考虑到文本样本的特性, 选
择的训练样本子集对分类结果改进效果有限. 不同特

征对分类决策权重的作用不同.  
  为了进一步提高分类准确率, 本文将使用余弦相

似度度量训练样本和验证样本的距离, 选择最优训练

样本子集, 以相似度值作为权值(WI)来训练修正后的

朴素贝叶斯分类器(MNB), 同时考虑不同特征对分类

具有不同的决策权重进行改进(I), 最终提出一种基于

余弦相似度进行实例加权改进的朴素贝叶斯分类算法

(IWIMNB). 在若干 UCI 数据集上的对比实验表明, 本
文提出的 IWIMNB 算法能有效提高训练样本的质量、

弱化特征间依赖并考虑逆文本频率, 操作性较强并有

效提高了算法平均分类准确率.  
 
1 朴素贝叶斯算法 

算法假定给定样本所有特征相互条件独立, 使用

贝叶斯公式通过类别的先验概率和特征的条件概率来

估计样本属于每个类别的后验概率, 以最大后验概率

为标准确定样本的类别. 假设训练样本集合分为 k 类, 
类别集合记为 1 2{c ,c ,...,c ,...,c }i kC = , 类别 c 的先验

概率为Pr(c) , 测试样本 it 属于类别 c 的类条件概率为

Pr(t )i c , 其先验概率为Pr(t )i , 根据贝叶斯公式[1]其后

验概率 Pr(c )it 可表示为式(1):  

Pr(c)*Pr(t )
Pr(c ) ,c

Pr(t )
i

i
i

c
t C= ∈          (1) 

式(1)中样本的先验概率Pr(t )i 恒定, 测试样本 it 的类

别取最大后验概率值对应的类别, 即式(2):  
C(t ) argmax{Pr(c ) * Pr(t )}, ci i i i ic C= ∈      (2) 

多项式模型(MNB)和二项独立模型是用朴素贝叶

斯算法进行文本分类的两种主要实现模型[6], 前者考

虑了单词在文本中的词频信息, 这一附加信息使得朴

素贝叶斯算法的分类效果更好. 对于多项式模型, 式
(1)中类先验概率 Pr(c) 可表示为类别为 c 的训练样本

数除以所有训练样本数, 测试文本 it 属于类别 c 的类

条件概率 Pr(t )i c 表示在类别为 c 的样本中获得文本

it 的概率. 另外Pr(t )i c 可表示为式(3) [6]:  
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式(3)中 nif 表示文本 it 中单词 nw 的词频, Pr(w )n c 表

示类别 c 中单词 w n 的条件概率, xcF 表示类别为 c 的

训练样本中单词 xw 个数, N 表示训练样本中所有不

重复单词的个数. 当类别 c 中不包含单词 xw 时 xcF 为

0, 对应条件概率 Pr(w )n c 为0, 为保证后验概率的有

效性式(3)进行了laplace平滑[7]处理.  
 
2 局部学习法研究现状 
  实例加权方法的基本思路是在整个训练样本空间

找到验证样本的局部[4], 然后在这个局部学习分类器, 
该方法为不同的验证样本建立不同的分类模型, 从而

有效提高分类准确率. 设计一个高效的相似性度量算

法是基于实例加权学习贝叶斯分类器的关键. K 近邻

算法是一种非常有效的基于实例推理算法, 算法计算

出验证样本与每个训练样本的距离, 然后找到距离验

证样本最近的 K 个邻居, 最后用这 K 个邻居中最普通

的类来预测验证样本的类别.  
  文献 [4,8,9,10,13]中讨论了很多距离度量方法 . 
Frank 等综述了距离函数、平滑参数、加权函数以及局

部学习模型的结构等, 使用欧式距离度量相似性实现

局部加权学习并应用. Huang 等提出 K-mode 算法处理

K-means 算法无法处理的类别特征值, 聚类过程中为

了最小化代价函数使用基于频率的方法更新 mode, 从
而实现对类别特征的聚类. Han 等提出一种迭代算法

以验证样本的分类准确率为目标函数确定训练样本权

值. Li 等介绍了处理离散特征值的值差分度量(VDM), 
用来定义不同特征的距离. Yamada 等综述了既能处理

离散特征值又能处理连续特征值的距离函数的改进版

本(HOEM、HVDM、IVDM、DVDM、WVDM). 以上

距离度量方法根据特征的类型为连续值、线性离散值

等分别进行定义, 在不同类型数据集上对分类准确率

影响差异较大.  
 
3  改进的贝叶斯算法 
3.1 余弦相似度和实例加权修正的贝叶斯公式 
  针对以上问题及文本样本的特性本文提出使用余

弦相似度度量样本的相似性[11]. 余弦相似度通过测量
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两个向量内积空间的夹角的余弦值来度量相似性. 在
信息检索中, 文本由一个有权值的特征向量表示, 权
值的计算取决于词条在文本中出现的频率, 余弦相似

度可判断两个文本主题方面的相似性, 任意两文本

A,B 的余弦相似度可表示为式(4):  
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式(4)中n表示样本空间单词总数, ,i iA B 表示第 i个单

词在文本 ,A B 中对应频数. 对每个验证样本计算所有

训练样本与其余弦相似度, 选择值最大的 k 个训练样

本, 对相似度值进行标准化使其和为 k. 考虑相似度加

权, 式(1)中Pr(c) 可修正表示为式(5):  
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式(5)中 isim′表示第 i 个训练样本与验证样本的相似度

标准化值, 为保证结果的有效性式(5)进行了 laplace 平
滑[7]处理. 考虑相似度加权, 式(3)中用于计算类条件

概率的Pr(w )n c 可修正表示为式(6):  
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式(6)中 jiF 表示类别为 i 的训练样本中单词 jw 的个数, 
N 表示类别为c的训练样本中所有不重复单词的个数, 
为保证有效性式(6)进行了laplace平滑[7]处理. 式(6)中
分母表示加权后 c 类样本中所有单词词频, 分子表示

加权后 c 类样本中单词 nw 的词频.  
3.2 逆文本频率 

常见词出现在大量的训练样本中, 即使它们在不

同类别中权重差异很小仍会在样本的分类决策计算中

起重要作用. 给与分类无关的特征和其他特征赋予相

同的权重将会降低分类的准确率. 在信息检索文本处

理等领域, 逆文本频率[12]通常用来衡量一个词是否为

常见词, 如果某个词比较少见但是它在某文本中多次

出现, 那么它很可能就反映了该文本的特性, 因此可

以对词频 nif 按式(7)进行转换:  
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式(7)中 nif 表示文本 it 中单词 nw 的词频, k 表示文本

数. 式(7)能降低常见词的分类权重, 提高非常见词的

分类权重, 从而提高模型的分类准确率. 
3.3 改进算法的具体流程 
  综合 3.1 和 3.2, 改进算法的应用步骤总结如下:  

Step1: 对所有样本进行预处理(词根转换、去掉常

见停用词), 提取样本的词频形成词频向量, 为消除文

本长度差异进行标准化处理生成相对词频向量;  
Step2: 考虑不同特征对分类的决策权重不同, 根

据公式(7)进一步转换词频向量;  
Step3: 计算验证样本与每个训练样本的余弦相似

度, 根据公式(4)选出相似度值最大的 k 个训练样本;  
Step4: 根据修正后的贝叶斯公式进行分类, 根据

公式(2)(3)(5)(6)取最大后验概率值对应的类别为验证

样本类别;  
Step5: 改变 k 值重复 Step4, 进行交叉验证, 最终

选择具有最高平均准确率的分类模型.  
 

4 实验结果及分析 
  为了验证上述改进算法是否有效, 本文进行了对

比实验并分析了实验结果. 实验从 UCI 数据库中挑选

数据集, 结合数据挖掘工具 Weka 进行. 实验平台为: 
硬件环境 CPU2.26GHz、RAM 2GB; 软件环境 win7、
Weka、Matlab.  
  文献 [10,13] 综合对比分析了 MNB 算法、

MNB-LWL-Euclidean 算法、MNB-LWL-HVDM 算法、

MNB-LWL-IVDM 算法、MNB-LWL-WVDM 算法、

SVM 算法, 并对从 UCI 数据库中选出的 10 个数据集

进行分类, 分类结果见表 1.  
  从所选的 10 个数据集来看, 基于 MNB 改进模型

的平均分类准确率比MNB要高 3%~7%, 而SVM平均

分类准确率比基于 MNB 改进模型的分类准确率高. 
与 Euclidean 相比,  HVDM、IVDM、WVDM 等针对

不同类型特征值进行相应改进的距离度量方法的分类

准确率都有所提高, 其中 IVDM 度量方法具有最高的

平均分类准确率 84.04%, 比 Euclidean 度量方法平均

分类准确率提高了约 2.2%, 表明改进后的度量方法在

所选数据集上对类别特征的处理具有较好的健壮性. 
另外 HVDM 度量方法的平均分类准确率比 WVDM 方

法高 0.5%, 这两种方法的分类效果都稍差于 IVDM 度

量方法.  
  针对本文提出的改进算法, 选择在文献[14]中频

繁使用的 20 Newsgroups、WebKB、Industry Sector 以
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及 Reuters-21578 数据集进行实验. Reuters-21578 数据

集中每个样本被标记为多个类别, 其余数据集中每个

样本被标记为单个类别. 20 Newsgroups 数据集被去重

后只剩 18828 个样本 , 分别属于 20 个不同类别 . 
Industry Sector 数据集总共包括 9558 个样本, 根据类

型分别属于 105 个不同类别. WebKB 数据集中只使用

4391 个样本, 分别属于 students、faculty、course 和

project类别. Reuters-21578数据集被处理后剩下 10789
个样本, 分别属于 90 个不同类别.  
  使用 10 重交叉验证, 最终分类准确率取历次结果

的平均值, 每次实验随机选取数据集的 60%作为训练

样本, 20%作为验证样本, 剩余 20%为测试样本. 参考

3.3 中的改进算法的具体流程 , 分别使用 MNB、

IVDM、WIMNB、KNN、KNNDW(knn with distance 
weight)、IWIMNB 等算法对验证样本进行分类. 当使

用 KNN、KNNDW、IWIMNB 算法进行分类时, 发现

随着 k值从 1不断增大, IWIMNB的分类准确率先缓慢

增加后基本保持不变, KNN、KNNDW 的分类准确率

缓慢降低并一直低于 IWIMNB 的分类准确率. 分析可

知, 改进算法在 k 值较小时(k<20)可能出现过拟合现

象, k 值超过一定范围后(k>80)改进算法对 k 的取值并

不敏感, 最终 k 取 50. 作为对照, 使用 Weka 中基于序

列最小优化算法[15]实现的 SVM 对数据集进行分类. 
各算法的分类结果见表 2.      

表 1  不同距离度量算法对应的分类准确率 
数据集 实例数 实数型 整数型 类别型 MNB Euclidean HVDM IVDM WVDM SVM 

Annealing 798 6 3 29 92.34 94.99 95.61 96.11 95.87 97.23 

Bridges 108 1 3 7 55.43 58.64 59.64 60.55 58.14 64.32 

Glass 214 9 0 0 70.26 72.36 74.37 74.54 73.99 74.24 

Hepatitis 155 6 0 13 74.50 77.50 80.28 82.58 78.88 84.76 

Iris 150 4 0 0 92.32 94.67 95.68 94.89 96.01 98.43 

LED 1000 0 0 7 54.53 57.20 60.28 60.28 60.27 62.85 

Vehicle 846 18 0 0 64.23 70.93 70.93 75.27 71.37 76.43 

Vowel 528 10 0 0 94.32 99.24 99.24 99.53 96.21 99.78 

Wine 178 13 0 0 93.65 95.46 95.46 97.78 96.48 98.56 

Zoo 

平均 

90 

- 

0 

- 

0 

- 

16 

- 

95.78 

78.74 

97.78 

81.88 

98.89 

83.02 

98.89 

84.04 

98.89 

82.60 

98.84 

85.55 

表 2  MNB、IVDM、WIMNB、KNN、IWIMNB 和 SVM 算法分类准确率 
数据集 实例数 类别 MNB IVDM WIMNB KNN IWIMNB SVM 

20Newsgroups 18828 

4391 

4382 

9558 

9549 

10789 

20 88.32 89.01 89.67 89.40 91.03 93.52 

WebKB 

WebKB-NoHTMLTagsOrStoplist 

4 

4 

80.08 

85.95 

79.10 

87.21 

80.09 

87.68 

82.67 

87.08 

86.87 

92.88 

91.13 

93.42 

IndustrySector 

Industry-SectorNoHTMLTags 

105 

105 

54.20 

64.21 

55.32 

66.01 

58.89 

67.48 

57.68 

64.10 

65.36 

74.43 

70.56 

88.06 

Reuters-21578 90 53.21 54.45 55.04 52.89 64.40 75.43 

 
  对几种数据集的分类准确率求平均值, 统计各种

改进算法对应的平均分类准确率, 结果见表 3.  
表 3  算法平均分类准确率对比 
   算法 平均分类准确率 

MNB 70.99 

MNB-LWL-IVDM 71.85 

WIMNB 73.14 

KNN 72.30 

IWIMNB 79.16 

SVM 85.33 

  从表 2、表 3 可以看出, 与 MNB 算法相比除个别

数据集外(如 20Newsgroups), 改进算法的分类准确率

都有一定程度的提高, 其中 IWIMNB 算法的平均分类

准确率增幅最高约 8%, IVDM 算法增幅最低不到 1%. 
基于余弦相似度进行的实例加权法与文献[13]中提到

改进效果最好的 IVDM 算法相比, 平均分类准确率有

显著提升, 这表明改进算法能有效获得高质量的训练

样本子集并进行了特征权重改进.  
  综上所述, 改进算法尽管仍无法达到SVM的分类
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效果, 但可操作性强且能显著提高分类准确率.  
 
5  结语 
  本文提出了一种改进的基于余弦相似度进行实例

加权的朴素贝叶斯分类算法(IWIMNB), 算法考虑不

同特征具有不同的决策权重, 使用余弦相似度度量训

练样本与验证样本之间的相似性, 选择最佳训练样本

子集, 用标准化的余弦相似度数值作为训练样本的权

值对修正后的朴素贝叶斯模型进行参数训练, 有效提

高了训练样本的质量并弱化了特征条件独立假设. 对
一系列 UCI 数据集进行分类的对比实验结果表明, 本
文提出的改进算法可操作性强并具有更好的分类效果, 
能有效提高算法平均分类准确率.  
  值得注意的是, 改进算法没有考虑结构拓展以及

特征选择对分类准确率的影响, 当文本特征量级不同

时需要对余弦相似度的计算进行修正, 在原有计算基

础上需要多次计算每个训练样本与验证样本的余弦相

似度并排序时间复杂度较高, 针对不同数据集如何确

定 k 的全局最优值. 下一步将从结构拓展和特征选择

等角度入手, 尝试解决上述问题, 重点研究基于结构

拓展和特征选择算法的改进方法, 尽量多包含与分类

相关的信息使算法的结构更加合理, 同时进一步减少

算法时间复杂度并提高算法平均性能.  
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