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基于代价敏感贝叶斯网络的烟叶感官质量评价 
高妍方，赵青松，陈英武 

(国防科技大学信息系统与管理学院，长沙 410073) 

  要：贝叶斯网络在判别分类中具有很多优势，应用贝叶斯网络对烟叶感官质量进行预测和评价。一些烟叶质量指标的误分类代价不同，
出一种代价敏感贝叶斯网络。通过生成准则学习代价敏感贝叶斯网络的结构，进行代价敏感参数估计。应用代价敏感贝叶斯网络对一组
叶进行感官质量预测和评价，结果表明了代价敏感贝叶斯网络在烟叶质量感官评价中的有效性。 
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Abstract】Bayesian networks have many merits which are applied in data mine, tobacco smoking quality is predicted and evaluated using
ayesian networks. But some important smoking quality has unequal classification cost. Cost-sensitivity Bayesian network is proposed accordingly.
tructure of the cost-sensitivity Bayesian networks is learned using generative criterion. Then parameters of the cost-sensitivity Bayesian networks
re evaluated based on cost-sensitivity loss function. A Bayesian network is learned to form a tobacco smoking quality dataset. Experimental results
how that cost-sensitivity Bayesian network is feasible to evaluate tobacco smoking quality. 
Key words】Bayesian networks; cost-sensitive loss; smoking quality evaluation 

  概述 
烟叶的感官质量和化学成分是评价烟叶质量的 2 个重要

面。目前为止，烟叶的感官质量评价还是依靠人工评吸。
官评吸鉴定经验性和技术性强，评估专家往往受知识结构、
验、情绪、环境等条件的影响，评估结果难免存在主观性
随意性。烟叶的感官质量是化学成分在烟气特征上的表  
[1]，为了定量地进行烟叶感官质量评价，烟叶化学成分与
感官质量之间的关系一直是相关领域的重要研究课题[1-2]。
些研究大都采用传统的统计方法进行。但是烟草成分很复
，它对人的感官刺激与人的主观感受之间的关系复杂微妙，
而无法建立化学成分与烟叶感官质量之间确定的数学模
。而传统的统计方法只能分析影响烟叶质量的相关因素，
出影响程度，却无法直接给出评估结果。为了减轻人工评
的负担，提高产品的稳定性，应用智能技术进行产品感官
量辅助评价是一个重要的发展趋势[3-4]。 
贝叶斯网络是一种能够对具有统计规律的不确定性系统

行建模和推理的方法，该方法广泛地应用于判别预测问题。
叶斯网络用于判别预测时具有传统统计方法所无法比拟的
点 [5]。为此，本文应用贝叶斯网络对烟叶感官质量进行   
价。 
对于烟叶的某些质量指标，不同等级烟叶之间的误判代

不相等。当将高等级误判为低等级时会提高成本，而将低
级误判为高等级时则会降低产品的质量，甚至影响产品的
誉。常用的生成贝叶斯网络和判别贝叶斯网络不能够处理
种情形。为此，提出了一种代价敏感贝叶斯网络，用来进
烟叶感官质量评价问题。 

2  贝叶斯网络 
2.1  贝叶斯网络 

贝叶斯网络[6]是表示变量间概率依赖关系的有向无环图
,B G= 〈 Θ〉，它描述了一组随机变量的联合概率分解特性。其

中， 表示有向无环图，表示了变量间的依赖和独立关系；G
Θ表示网络结构中的参数集合，定量地刻画了变量对其父节
点的依赖关系。图中的每个节点对应一个随机变量，在这里
对此不区分，均用 1 2{ , , , }mX X X X= 表示，而变量的取值表
示为 1 2{ , , , }mx x x x= 。记节点 iX 的取值个数为 ；节点ir iX 的
父节点组合为 iπ ；父节点组合的个数为 。非根节点iq iX 所附
的是条件概率分布 ( | )i iP X π ，而根节点 rX 所附的是边缘概
率分布 ( )rP X 。贝叶斯网络的联合概率分布可以表示为 

1 2
1

( , , , ) ( | )
m

n i
i

P X X X P X
=

i= π∏  

给定一组关于变量 1 2, , , mX X X 的完整 i.i.d 数据集

1 2{ , , , , , }d nD D D D D= ，其中， 。这

时该数据集的对数似然函数为 
,1 ,2 ,( , , , )d d d d mD x x x=

, ,
1 1 1

1( | ) ln ( ) ln ( | )
n n m

B d B d i
d d i

LL B D P D P x
n = = =

d i= =∑ ∑ ∑ π         (1) 

当贝叶斯网络作为分类器时，假设最后一个变量为类别
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变量 ，用 表示所有类别的个数。那么，条
件对数似然函数为 

{1,2, ,| |}C C∈ | |C

1: 1 ,1: 1
1

1: 1 ,1: 1
1

( | ) ln ( | )

ln ( | )

n

B d m d m
d

n

B d m d m
d

LCL B D P C c X x

P C c X x

− −
=

− −
=

= = =∏

= =∑

=
        (2) 

2.2  生成贝叶斯网络 
如果数据 D 是从贝叶斯网络 B 的联合概率分布 ( )BP X

中抽样得到，则称 B 是 D 的生成模型，称 ( )BP X 是 D 的生成
分布[6]。 

生成贝叶斯网络的目标是寻找联合分布 ( )BP X 的最优表
示模型。对数似然函数是一个模型对数据匹配程度的表示。
BIC方法与BDe方法是常用的结构学习方法[6]。BIC方法基于
对数条件似然进行模型选择，BDe方法则应用边际似然。最
常用的生成参数估计方法包括最大似然法和贝叶斯法等。最
大似然法将变量看作一个常数，而贝叶斯法将参数视为随机
变量，可以融合参数的先验分布。由于贝叶斯网络的似然函
数可以分解为关于贝叶斯网络局部模型的乘积，因此生成学
习方法计算效率很高。 
2.3  判别贝叶斯网络 

生成学习的目标与判别预测问题直接将变量的条件概率
作为目标相偏离，影响了贝叶斯网络分类器的性能。因此，
贝叶斯网络的判别学习逐渐得到了关注。 

判别贝叶斯网络结构学习方法以对数条件似然或者以分
类器分类性能的评价标准作为模型选择的准则。如Grossman
等提出的CMDL方法[7]，是基于对数条件似然的一种判别贝
叶斯网络结构学习方法；而Pernkopf等则应用最小化分类误
差准则学习贝叶斯网络结构[8]。判别贝叶斯网络参数通过最
大化对数条件似然学习得到。朴素贝叶斯网络的最大化对数
条件似然的参数估计等价于Logistic回归的参数估计问题。
ELR算法[9]是一种能够估计标准贝叶斯网络的方法，是应用
Logistic方法估计NB参数方法的扩展。 
3  代价敏感贝叶斯网络 

本文提出的代价敏感贝叶斯网络通过生成方法学习结
构，而应用代价敏感方法估计参数。代价敏感参数估计方法
基于一种代价敏感损失函数进行学习。 
3.1  代价敏感损失函数 

在代价敏感分类中，通常采用的分类代价矩阵 (cost 
matrix)将正确分类的代价设为 0。本文认为相对于错误分类
的情形，正确分类是有收益的。那么，样本正确分类的代价
为一个负值。2种代价矩阵分别为： 

定义 1(分类代价矩阵)[10-11]：对于一个含有 | 个类别的
样本，分类代价矩阵是一个

|C
| | | |C C× 的矩阵 | | | |C C×Cost 。给定类

别 , 表示将第 类样本误分为第 类样本
的代价，且 。通常情况下 。 

,i j C∈ [ , ] 0Cost i j ≥ j i
[ , ] 0Cost i i = [ , ] [ , ]Cost i j Cost j i≠

定义 2(扩展的分类代价矩阵)：符号表示同定义 1。扩展
的代价矩阵在 时满足 ，且 。 i j≠ [ , ] 0Cost i j ≥ [ , ] 0Cost i i ≤

为了叙述方便，只讨论二分类问题。对于多分类问题是
一个直接简单的扩展。设两个类别表示为 {1 ，若, 2} {1,2}α ∈ 为
其中的一个类别，则另外一个类可以记为 3β α= − 。这时，
定义如下的代价敏感损失函数： 

定义 3(代价敏感损失函数 )：给定数据集合 D= 

1 2{ , , , , , }d nx x x x , ,1 ,2 , 1( , , , , )d d d d m dx x x x c−= 为其中的一个

样本，并且 。对于给定的贝叶斯网络{1,2}dc ∈ B ，定义一个

样本的分类损失为 
( , ) (3 , )

,1: 1 ,1: 1( | ) (3 | )d d d dCost c c Cost c c
B d d m B d d mP c x P c x −

− ⋅ − −        (3) 

那么样本集合 D 的总体分类损失的对数为 

,1: 1
1

,1: 1

( , , ) ( , ) ln( ( | ))

(3 , ) ln( (3 | ))

n

d d B d d m
i

d d B d d m

CSL B D Cost Cost c c P c x

Cost c c P c x

−
=

−

= ⋅ +∑

− ⋅ −
  ( 4 ) 

式(4)从形式上可以看作对数条件似然损失函数的扩展。
当 ( , ) ( , )Cost Costα α β β= 时，该式右边第 1 项是条件对数似
然损失函数的倍数，这时第 2 项则可以看作对数条件似然损
失函数的罚项。称考虑了分类代价的损失函数为代价敏感损
失(Cost-Sensitive Loss, CSL)函数。 

对于分类损失较大的类别，当该类别的后验概率越小时，
代价敏感损失函数越大。为了最小化代价敏感损失，选择的
参数会使得分类器的分类结果趋向于误分类代价较大的类。 
3.2  贝叶斯网络的代价敏感参数学习 

应用代价敏感损失函数进行参数估计，实际上是一个有
约束优化问题： 

| |

1

min ( , , )
0 1

1
i

ijk

X

ijk
k

CSL B D Cost

st
θ

θ
=

< <⎧
⎪
⎨

=∑⎪⎩

                             (5) 

有线性约束的非线性函数优化问题可以通过梯度投影
法、简约梯度法等进行求解。 

本文应用 ELR算法中的变换方法，首先通过对数变换得

到参数 lnijk ijkβ θ= ，并取
'

'

e

e

ijk

ij k
ijk

j

β

βθ =
∑

。由于 ijkβ 的取值范围

为实数，因此这种变换将式(5)转换为无约束优化问题。然后，
通过共轭梯度法求解 ijkβ 的最优解。变换后的代价损失函数

的梯度为 

, ,

( , , )( , , )
ijk i j k

CSL B D CostCSL B D Cost
β

∂
∇ =

∂
            ( 6 ) 

( , , )CSL B D Cost 关于 ijkβ 的偏导数为 

,1: 1

1 ,1: 1

ln( ( | ))
( , )

( , , )
ln( (3 | ))

(3 , )

B d d m
d d

n ijk

d B d d mijk
d d

ijk

P c x
Cost c c

CSL B D Cost
P c x

Cost c c

β

β
β

−

= −

∂⎡ ⎤
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   (7) 

而 ,1: 1ln ( | )d d mP c x − 关于 ijkβ 的偏导数为[9] 

,1: 1
, ,1: 1

, ,1: 1

,1: 1 ,1: 1

ln ( | )
[ ( , | , )

( , | )]
[ ( | , ) ( | )]

d d m
d i i d m d

ijk

d i i d m

ijk i d d m i d m

P c x
P x x c

P x x
P c x P x

β

θ

−
−

−

− −

∂
= π −

∂

π −

π − π

     (8) 

4  算例 
4.1  数据及其预处理 

烟叶化学成分繁多，不可能建立所有化学成分和感官质
量之间的影响关系，选择卷烟设计中评价产品质量最常用的
质量指标。其中包含的常规化学指标为总糖、还原糖、总氮、
烟碱、蛋白质等，感官指标选取香气质。选用 200 条烟叶质
量数据，随机取其中的 160 条作为训练数据，其余的作为测
试数据。用Weka系统[12]离散化连续变量，其中香气质离散为
“高”和“低”两种等级。分类代价矩阵设置为[-1 ,5; 1, -1]。 
4.2  实验结果  

烟叶质量的代价敏感贝叶斯网络应用 BIC 准则学习结
构，应用代价敏感方法估计参数，即通过 BIC+CSL的方法构
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建贝叶斯网络模型。将预测的结果与相应的生成贝叶斯网络
(BIC+LL)和判别贝叶斯网络 (BIC+LCL)的预测结果进行比
较。10次计算的平均值如图 1~图 3所示。 
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图 1  总体误分类率 
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图 2  高代价类别误分类率 
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图 3  总体误分类代价 

从图 1~图 3可以看出，考虑了误分类代价的代价敏感贝
叶斯网络在进行感官质量预测时，不一定具有最小的总体误
分类率，但是却大大降低了较高分类代价烟叶样本的误分类
率和烟叶样本的总体误分类代价。 

5  结束语 
本文提出了一种代价敏感贝叶斯网络用于评价烟叶的感 
 

官质量。首先通过生成准则学习代价敏感贝叶斯网络的结构；
然后基于扩展的分类代价矩阵提出了一种代价敏感损失函
数，并应用共轭梯度法求解参数。在一个烟叶质量数据集上
的实验表明，代价敏感贝叶斯网络大大降低了总体误分类代
价和高代价类别的误分类率。这表明代价敏感贝叶斯网络适
合解决误分类代价不相等时的烟叶感官质量评价问题，为烟
叶感官质量评价提供了一种客观的方法。 
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（上接第 162页） 
合法律规定的，本文所提出的电子证据安全保护策略可对非
信任网络环境下的潜在电子证据进行安全保护，达到上述目
标。在假设 SHA-1 和 RSA 算法安全的前提下，本文的信息
记录产生方法可安全分散存储于取证服务器，通过还原和检
测方法可以证明电子证据的有效性。这对电子证据的安全和
有效性鉴定具有重要意义。 
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