
书书书

收稿日期：２０１５ － ０５ － ０４
基金项目：河南省科技攻关项目（１４２４０２２１０４３５）；河南省高等学
校矿山信息化重点学科开放实验室开放基金项目（ｋｙ２０１２ －０２）
作者简介：赵文涛（１９６３—），男，硕士，教授，硕士生导师，从事
计算机专业教学和数据库技术、信息系统、大数据等方面研究；
孟令军，硕士研究生，主要研究方向是数据挖掘，云计算。

朴素贝叶斯算法的改进与应用
赵文涛１，２，孟令军１，赵好好１，王春春１

（１．河南理工大学计算机科学与技术学院，河南焦作　 ４５４０００；
２．河南省普通高等学校矿山信息化研究重点实验室，河南焦作　 ４５４０００）

摘要：朴素贝叶斯算法是分类算法中最经典、最有影响的算法之一，但仍然存在一些不足之处。针对该
算法中下溢问题，对算法基本公式进行了优化改进。针对ＮＢ算法中准确率问题，结合类别核心词思想
和改进后的ＴＦＩＤＦ算法，提出了一种基于类别核心词和改进型ＴＦＩＤＦ的朴素贝叶斯ＣＩＴＮＢ算法。将
改进后的算法应用于新闻数据集文本分类，实验结果表明，ＣＩＴＮＢ算法的分类性能明显优于原始朴素
贝叶斯算法和基于ＴＦＩＤＦ的分类算法。
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　 　 文献［１］指出分类问题是数据挖掘领域研究和应
用最为广泛的问题之一。目前最常用的分类算法主要
有贝叶斯算法、Ｃ４． ５决策树算法、支持向量机算法
（ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）等。文献［２］指出Ｃ４． ５
决策树算法受到数据集中奇异数据的影响。文献［３］
指出ＳＶＭ算法在训练大数据集时速度过慢。朴素贝
叶斯（ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）算法由于坚定、严密的
数学理论基础成为数据挖掘文本分类领域中最经典的
分类算法。

朴素贝叶斯算法中要求属性间相互独立的这一假

设在现实中往往难以得到满足。尽管如此，朴素贝叶
斯算法还是由于其理论背景、规则简单且易于理解、分
类速度快、分类精度高而备受推崇。

本文针对朴素贝叶斯算法溢出问题，对其基本公
式进行了修改，并为了提高算法性能，结合类别核心词
思想以及使用改进后的ＴＦＩＤＦ（ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｕｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）算法计算特征词权重，提出了一
种改进的算法基于类别核心词和改进型ＴＦＩＤＦ的朴
素贝叶斯（ＣＩＴＮＢ，Ｃｏｒｅ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＦＩＤＦ Ｎａ
ｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）算法，该算法在本文中已经实
现，在与传统朴素贝叶斯算法、基于ＴＦＩＤＦ的朴素贝
叶斯算法进行比较时发现，该算法性能在召回率和查
准率（精度）方面都有了显著提升。
１　 朴素贝叶斯算法简介
１． １　 朴素贝叶斯算法简介
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朴素贝叶斯算法由于坚定的贝叶斯理论基础被广
泛应用于文本分类领域。该算法基于条件独立性假
设，即假定给定目标对象的各个属性之间相互独立，互
不影响，通过计算目标对象的先验概率，利用贝叶斯定
理计算出其后验概率，即该对象属于某类的概率，然后
比较后验概率的大小进行决策分类。常用的模型包括
多变量伯努利模型和多项式模型，本文采用后者。

朴素贝叶斯算法具体描述：
设有样本数据集Ｄ ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝，每一个样

本数据的属性集Ｘ ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ｝，类变量Ｙ ＝｛Ｙ１，
Ｙ２，…，Ｙｍ｝，Ｄ可以分成Ｙｍ个类别。将Ｘ和Ｙ视为随
机变量，则称Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ）即为Ｙ的后验概率，Ｐ（Ｙ）为Ｙ
的先验概率，由贝叶斯定理可知，后验概率可以由先验
概率Ｐ（Ｙ）、类条件概率Ｐ（Ｘ ｜Ｙ）、和证据Ｐ（Ｘ）表示：

Ｐ（Ｙ ｜Ｘ）＝ Ｐ（Ｘ ｜Ｙ）Ｐ（Ｙ）Ｐ（Ｘ） （１）
对于式（１）中的类条件概率Ｐ（Ｘ ｜ Ｙ）有两种不同

的计算方法：朴素贝叶斯分类器和贝叶斯信念网络，本
文使用朴素贝叶斯分类器计算类条件概率Ｐ（Ｘ ｜ Ｙ）。
正如上文所说，朴素贝叶斯分类基于条件独立性假设，
给定类别标号ｙ的情况下，条件独立性假设可以形式
化地表示为

Ｐ（Ｘ ｜ Ｙ ＝ ｙ）＝ ∏
ｄ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ ＝ ｙ） （２）

由式（１）、式（２）可知，在条件独立性假设的前提
下，通过给定Ｙ，计算每个条件概率Ｐ（Ｘ ｜ Ｙ）就可以求
出类条件概率，进而求出后验概率：

Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ）＝
Ｐ（Ｙ）∏

ｄ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ）

Ｐ（Ｘ） （３）
在比较后验概率Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ）大小时，Ｐ（Ｘ）固定不

变，那么只需要知道式（３）分子相对大小即可，即
Ｙｍａｘ ＝ ａｒｇｍａｘＰ（Ｙ ｜ Ｘ）＝ ａｒｇｍａｘＰ（Ｙ）∏

ｄ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ）（４）

１． ２　 朴素贝叶斯问题分析
朴素贝叶斯算法是分类领域最经典、最常用的分

类算法之一，但仍然存在许多不足，具体表现在以下几
个方面：

①式（４）右端大量条件概率相乘而可能出现的朴
素贝叶斯算法下溢问题。具体而言，大量条件概率值
都是小于１的数，在高维属性集中甚至各个特征词的
条件概率趋近于０，甚至一个或多个特征词后验概率
值在计算机处理后取０，这样，大量趋近于０的条件概
率相乘容易出现下溢，这样会极大地降低ＮＢ算法的
分类性能。

②从朴素贝叶斯算法基本公式来看，文本的类别
与特征词的词频有很大关系，词频越大，说明该词越具

有代表性。但事实上有可能并非如此，有些低频特征
词可能更能代表类别特征，即词频并不足以完全代表
某个词在分类中的重要程度，这样也会在某种程度上
降低算法的分类性能。

③文本分类时，特征空间由预处理后的特征词组
成，初始特征空间达到数万维，计算量过大，特征词评
估难度较大。此外，朴素贝叶斯算法在假设特征词权
重全部一致（为①），这会赋予对决策分类无关或影响
较小的、受到噪声污染的特征词的影响，从而降低分类
器性能。
２　 朴素贝叶斯算法改进

本文提出的基于类别核心词和改进型ＴＦＩＤＦ的
朴素贝叶斯ＣＩＴＮＢ算法针对上面提到的朴素贝叶斯
算法的问题，逐个解决改善，旨在提高分类器性能。
２． １　 解决下溢问题

研究式（４）可以发现，在对后验概率进行比较时，
会有大量条件概率相乘，不排除下溢情况出现，这就会
导致后验概率比较结果的不确定性，从而降低算法性
能。因此这里对式（４）取对数避免下溢情况出现，这
样式（４）可转换为
Ｙｍａｘ ＝ ａｒｇｍａｘＰ（Ｙ ｜ Ｘ）＝ ｌｎＰ（Ｙ）＋∑

ｒ

ｋ ＝ １
ｌｎ Ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ）（５）

研究式（５）右边可以发现条件概率存在值为０的
情况，这会造成分类结果的不正确性，从而影响算法性
能，因此这里通过Ｌａｐｌａｃｅ平滑技术避免该值为０，可
简单地进行加１处理，该条件概率计算如下：

Ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ）＝ Ｔｋ ＋ １

∑
ｋ
Ｔｋ ＋ ＴＣ

（６）

式中，Ｔｋ为特征项在该类出现的次数，代表该类所有
特征项总数；ＴＣ为平滑因子，代表所有特征项总数。
２． ２　 使用类别核心词思想

从贝叶斯公式直观来看，文本的类别与特征词的
词频有很大关系，词频越大，说明该词越具有代表性。
但事实上，很多时候类别核心词（标题、摘要和关键
词）更能代表类别特征，即词频并不足以完全代表某
个词在分类中的重要程度。因为人工分类文本时，人
们更看重核心词。即认为在标题、摘要和关键词部分
出现的特征词的重要程度更高，它们能更好地代表该
类文本的类别特征，这些词即类别核心词。

基于此，可以做出改进，主要思路先在文本分词的
基础上选出每类的类别核心词；然后计算类别核心词
相对于所有特征词的重要程度；最后在朴素贝叶斯分
类方法中，将类别核心词的重要程度融合进来，对测试
文本进行分类。实验表明，这种基于类别核心词的改
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进后的算法效率较高，准确性也较好。
２． ３　 使用改进后的ＴＦＩＤＦ算法计算权重

朴素贝叶斯算法认为所有条件属性对于决策分类
的重要性一样，即权重都是１，这样会让许多与分类无
关的、受到噪声污染的属性与其他关键属性具有同样
的权重值，因此，只是简单统计词频是不合理的。基于
此，众多科研人员将各种文本赋权算法应用于朴素贝
叶斯分类器的构造中。文献［４］提出了赋予不同属性
不同权值的加权朴素贝叶斯ＷＮＢ（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｎａｉｖｅ
ｂａｙｅｓ）模型，文献［５］提出的ＡＰＮＢＣ（ａｄｊｕｓｔｅｄ ｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｙ ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）模型则通过二次加权调整
后验概率后进行分类。ＴＦＩＤＦ是用来评估一个关键词
对于语料库或文件集中某份文件的重要程度的常用算
法，单词在某份文件中的ＴＦＩＤＦ值越大，则表示该词
对该文件的贡献值越大，反之，则该词对该文件影响越
小。文献［６］和文献［７］等都将ＴＦＩＤＦ算法应用到朴
素贝叶斯算法的构造中。

但是将传统ＴＦＩＤＦ算法应用到朴素贝叶斯分类
器有一个缺点，没有考虑到类间、类内词汇的分布情
况，即某词汇若在某类文档中高频率出现，则该词汇的
分类性能显然很强，但是，根据经典ＴＦＩＤＦ算法，若某
词汇在很多文档中高频率出现，则其ＩＤＦ较小，反之，
ＩＤＦ较大。这同样会降低ＮＢ算法的分类性能。这对
分类器决策性能有较大影响，所以本文将词汇分布考
虑在内，采用张玉芳等在文献［８］中提出的改进ＴＦＩＤＦ
算法，即对ＩＤＦ计算方法进行如下改进，假设在某类文
档中的ｔ个文档都存在某特征词，除了该类别的文档，
数据集中的另外ｈ个文档也含有该特征词，则ＩＤＦ进
行如下计算：

ＩＤＦ ＝ ｌｏｇ（ｔ × Ｎ ／ ｎ）＝ ｌｏｇ?ｔ × Ｎ ／（ｔ ＋ ｈ）」 （７）
２． ４　 解决维度过大问题

对文本进行处理时，通常需要采用向量空间模型
进行描述，进行文本分类处理时候，将其向量化处理为
由ｎ个特征项Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉ，…，Ｘｎ构成的向量空间。
其中特征项可以是字、词、词组或短语等。而要确定组
成特征项，首先需要对文本内容进行分词处理。分词
处理后得到的特征项组成的向量空间通常维度较高，
影响分类方法的性能，因此需要从中选取对分类有效
的特征项构成特征项库，达到对向量空间降维，提高分
类效率的目的，这个过程被称为特征提取。互信息是
统计学用于描述两个变量相关性的方法，在被用于文
本特征统计的时候，是对特征项与类之间共享信息的
度量。

采用适当的方法进行特征提取，建立有效的特征
项库常用的特征提取方法有信息增益（ＩＧ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇａｉｎ）、互信息（ＭＩ，ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、ＣＨＩ估计和文

档频次（ＤＦ，ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）等。它们都是按一定
的评估方法计算出每个特征项的度量值，再选取排列
靠前的Ｎ个特征项作为特征项库，互信息定义如下：

Ｉ（Ｘｉ，Ｙ）＝ ｌｏｇ ｐ（Ｘｉ ｜Ｙ）ｐ（Ｘｉ）≈
Ａ × Ｎ
Ｂ × Ｃ （８）

式中，ｐ（Ｘｉ）是训练集中特征词Ｘｉ 出现的概率，ｐ（Ｘｉ ｜
Ｙ）是类别Ｙ中Ｘｉ 出现的概率，为了方便计算，Ａ为类
别Ｙ和Ｘｉ同时出现的频率，Ｎ为训练集文本的频数，Ｂ
为训练集中出现特征词Ｘｉ的文本频数，Ｃ为训练集中
的Ｙ类文本频数。但是式（８）没有体现出本文提出的
特征词权重，做如下改进：

Ｉ′（Ｘｉ，Ｙ）＝ ｐ（Ｘｉ）ｐ（Ｙ）ｐ（Ｘｉ ｜Ｙ）Ｉ（Ｘｉ，Ｙ） （９）
将词频与特征词在每个类中的分布考虑进去，如

果特征词互信息值高于阈值，则选取该特征词作为特
征空间中的词，否则移除该词。这有效降低了特征空
间维度和噪声词的影响。
３　 ＣＩＴＮＢ算法

本文提出的基于类别核心词和改进型ＴＦＩＤＦ的
朴素贝叶斯ＣＩＴＮＢ算法主要包括数据集的预处理阶
段、训练阶段和分类阶段，其中，训练阶段通过使用部
分数据集构造分类器，是整个算法的核心所在。
３． １　 预处理过程

步骤１：以分类效果为依据，删掉冗余属性，选择
出训练集中属性集的优化组合，使用中科院ＩＣＴＣＬＡＳ
汉语分词系统［９］对优化后的文本内容进行分词，得到
Ｔｒａｉｎ表。

步骤２：如果属性优化组合里含有连续属性，对连
续属性的特征值进行离散化，文献［１０］提供的数据预
处理工具ＰｒｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒ进行离散化，离散化的参数选用
默认设置。对于数据集中的缺失项，按照缺失项出现
次数最多的值补齐。

步骤３：使用分词工具对训练集中的标题、摘要和
关键词进行分词，得到Ｔｒａｉｎ＿ｋ表，其中所有特征词即
类别词。

步骤４：分别对Ｔｒａｉｎ表和Ｔｒａｉｎ＿ｋ表进行词频统
计，将Ｔｒａｉｎ表中频数小于４的词移除，根据式（９）对
Ｔｒａｉｎ表所有词语进行互信息计算，移除互信息值较小
的词语，将剩下高于阈值的词语作为特征词条，同时降
低噪声污染。
３． ２　 训练过程

步骤１：首先利用改进后的ＴＦＩＤＦ算法对类文本
中的特征项计算ＴＦＩＤＦ值Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）。

步骤２：计算类文本中类别词的个数ｎｍ及Ｙｍ 类
文本特征词的总个数ｎ′ｍ。

步骤３：计算Ｙｍ 类文本类别词词频之和
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∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）及该类所有类别词平均词频ｆｍ ＝

∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）
ｎｍ

。
步骤４：计算类所有特征词词频之和

∑
ｎ′

ｊ ＝ １
∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）及平均词频ｆ′ｍ ＝

∑
ｎ′

ｊ ＝ １
∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）
ｎ′ｍ

。

步骤５：计算Ｙｍ类类别词重要度ｋ ＝ ｆｍｆｍ′。
步骤６：判断特征词ｘ是否属于Ｙｍ类类别词，如果

是，则ｘ权重为ｗｘ ＝ Ｎ（ｗｘ，ｄｉ）× ｋ
１ － ｋ ；否则，ｗｘ ＝ Ｎ

（ｗｘ，ｄｉ）。
步骤７：最终根据特征词的权值进行先验概率的

计算和分类器的构造。
４　 性能分析

在ＣＩＴＮＢ算法中，在原始ＮＢ算法的基础上，通
过对特征词赋权值、提取类别核心词重要度等手段，明
显提高了分类器性能。
４． １　 实验环境、数据集和评价指标

本文实验环境：联想Ｚ４７０ 机器，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ３
２４１０Ｍ，２． ３ ＧＨｚ ＣＰＵ，２ＧＢ内存，７５０ ＧＢ硬盘，Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ ７操作系统，ＪＡＶＡ编程语言，Ｅｃｌｉｐｓｅ４． ３． ２开发
环境。

本文使用的实验数据集是从复旦大学计算机信息
与技术系国际数据库中心自然语言处理小组提供的中
文语料库的２０个分类中取出７个类（Ａｒｔ，Ｈｉｓｔｏｒｙ，
Ｓｐａｃｅ，Ｍｉｎｅ，Ｌａｗ，Ｓｐｏｒｔｓ，Ｅｎｅｒｇｙ）进行文本分类，其中
训练语料和测试语料分别有９８０４、９８３３篇文档，从每
类中选出２００个文档，共计１４００个文档，每类中１５０
个文档页面作为训练集，５０个页面作为待测试页面。

本文使用召回率和查准率（精度）两个指标对实
验的分类结果进行评价，具体定义如下：

查准率（Ｐ）＝ Ａ
Ａ ＋ Ｂ　 召回率（Ｒ）＝

Ａ
Ａ ＋ Ｃ

其中，Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ的含义和关系如表１所示。
表１　 参数及其含义
相关页面 不相关页面

检索 Ａ Ｂ

未被检索 Ｃ Ｄ

Ａ指的是算法正确分类的文档数，Ｂ是算法检索
到的不相关页面数，Ｃ指的是未被检索到的相关页面
数，Ｄ则指的是未被检索的不相关页面。查准率和召

回率是广泛应用于信息检索领域的两个指标，查准率
反映出算法的精度。Ｆ ＝ ２（Ｐ × Ｒ）（Ｐ ＋ Ｒ），通过Ｆｍｅａｓｕｒｅ指
标来综合比较算法的分类性能，Ｆｍｅａｓｕｒｅ越大，分类
性能越好。
４． ２　 实验结果

各类训练文本ｋ值如表２所示。
表２　 各类训练文本ｋ值

分类 Ａｒｔ Ｈｉｓｔｏｒｙ Ｓｐａｃｅ Ｍｉｎｅ Ｌａｗ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｎｅｒｇｙ

ｋ值０． ６９２３ ０． ７１２０ ０． ６８２４ ０． ７２１７ ０． ６９３７ ０． ７４３９ ０． ７８２４

分别使用原始ＮＢ法、ＴＦＩＤＦＮＢ法和ＣＩＴＮＢ法
对数据集进行分类，结果如表３所示。

表３　 ＮＢ算法、ＴＦＩＤＦＮＢ算法ＣＩＴＮＢ算法性能对比
算法 Ａｒｔ Ｈｉｓｔｏｒｙ Ｓｐａｃｅ Ｍｉｎｅ Ｌａｗ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｎｅｒｇｙ

ＮＢ
Ｐ ０． ８９６３ ０． ９０１２ ０． ９０８５ ０． ９１２４ ０． ８３７９ ０． ９１２９ ０． ９２５８
Ｒ ０． ８６７２ ０． ８７９６ ０． ８８２３ ０． ９１２２ ０． ９３１２ ０． ９２２４ ０． ９３７１
Ｆ ０． ８８１５ ０． ８９０３ ０． ８９５２ ０． ９１２３ ０． ８８２１ ０． ９１７６ ０． ９３１４

ＴＦＩＤＦ
ＮＢ

Ｐ ０． ９０３３ ０． ９２６４ ０． ９０６２ ０． ９３８８ ０． ８８６５ ０． ９３９７ ０． ９４７７
Ｒ ０． ８９４３ ０． ９０７１ ０． ９１０２ ０． ９３２３ ０． ９４７１ ０． ９４８２ ０． ９４８０
Ｆ ０． ８９８８ ０． ９１６６ ０． ９０８２ ０． ９３５５ ０． ９１５８ ０． ９４３９ ０． ９４７６

ＣＩＴＮＢ
Ｐ ０． ９３８１ ０． ９４１０ ０． ９２１０ ０． ９３２１ ０． ９０４４ ０． ９４１７ ０． ９５７７
Ｒ ０． ９１４７ ０． ９２１１ ０． ９１０２ ０． ９４５８ ０． ９６２８ ０． ９５２６ ０． ９５８２
Ｆ ０． ９２６３ ０． ９３０９ ０． ９１５６ ０． ９３８９ ０． ９３２７ ０． ９４７１ ０． ９５８０

Ｆ指标如图１所示。

图１　 Ｆｍｅａｓｕｒｅ对比图
４． ３　 结果分析

结合表２和表３可以看出，Ｅｎｅｒｇｙ类文本数据的
ｋ值最大，从表３可以看出，三种方法对数据进行分类
时Ｅｎｅｒｇｙ类Ｆ值最大，这说明其文本的类别核心词重
要度越高，该类文本的特征也越明显，其区分文本的能
力越强，从某种程度而言，分类器性能与类别核心词有
关。该算法也更适合于有类别核心词的文本分类。

从图１可以看出，ＣＩＴＮＢ算法的分类性能明显优
于ＮＢ算法和ＣＩＴＮＢ算法，这是由于ＣＩＴＮＢ算法综
合考虑类别核心词以及类内、类间的特征项分布，类内
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分布越均匀，类间分布越不均匀，核心类别词频率越高，
对类的分别能力越强，贡献值越大，分类效果就越好。
５　 结束语

本文在朴素贝叶斯理论基础上，避免了数据下溢
问题的同时，又结合类别核心词思想和改进后的
ＴＦＩＤＦ算法对特征词加权的方法对原始朴素贝叶斯算
法进行了改进，提出了ＣＩＴＮＢ算法。实验数据证明，
ＣＩＴＮＢ算法性能取得了显著的提高。

但是，本文在进行实验时，从语料库中的２０个类
别中选择了７个类别，用的数据集较小。再好的算法
遇到大数据都会出现一定的问题。随着数据量的爆炸
式增长，算法必须能够处理大数据集。在所知范围内，
已经有比较多朴素贝叶斯算法的并行化实现［１１ － １３］，但
是并没有出现本文提出ＣＩＴＮＢ算法的并行化实现，
接下来将结合信息增益、数据倾斜和Ｈａｄｏｏｐ等相关方
面对此进行进一步深入研究。
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斯文本分类［Ｊ］．计算机系统应用，２０１２，２１（２）：２１０ －
２１３．

檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵

檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵
檵

殝

殝殝
殝

□

征 　 稿 　 启 　 事
　 　 《测控技术》以国防及工业领域中的测试测量与控制技术为核心，涉及多个学科领域，如计算机技术、电子技术、自动控
制技术、传感器及仪表技术、网络与通信技术、自动测试技术和虚拟与仿真技术等。本刊开辟的栏目和内容主要有：专家论
坛、综述、技术专题、仪表与传感器、数据采集与处理、控制系统、总线与网络、软件纵横、理论与实践、科技动态。

欢迎业界专家、教授、中青年学者及工程技术人员投稿，其论文应反映当前国内外测控技术及其应用方面的先进理论、
技术成果或发展趋势；有实际应用背景，并有相应的实验结果；未在国内外期刊上公开发表过的有独创内容的论文。主要
内容和结论要明确。具体要求如下：

★文题醒目切题，简明扼要，中英文对照；
★给出中英文摘要、关键词。摘要应包括研究目的、过程和方法、主要结果和结论，要准确反映论文要点，一般在２００

～ ３００字左右，关键词５ ～ ８个；
★综述性文章字数要求在５０００字左右，其他技术论文要求在４０００字左右，典型图表一般不超过６幅，图表中如有英

文一定要译成中文。外文字母分清大、小写，物理量用斜体，文中科技词语、计量单位与符号应符合国家公布的标准要求；
★给出必要的参考文献，并在文内用上角标标出。新理论、新观点应给出出处；
★来稿一律不退，请自留底稿，超过３个月未接到通知者请与编辑部联系，录用稿编辑部有删改权，属保密部分，请作

者慎重处理，文责自负。录用稿件将酌情收取少量版面费，稿费从优；
★来稿请注明所投栏目；若课题受到资助，请注明资助项目名称及代号；
★给出作者简介，包括：姓名、性别、出生年、籍贯、职称、学位、研究方向、现从事的研究工作、曾获得的奖项；并给出详

细通信地址、邮编及电话，以便联系。
详情请登录：ｗｗｗ． ｍｃｔ． ｃｏｍ． ｃｎ

　 　 　 　 通信地址：北京亦庄经济技术开发区经海二路２９号院９号楼五层《测控技术》杂志社
　 　 　 　 邮政编码：１０１１１１　 　 电话：０１０ － ６５６７６３１６，６５６６５４８６　 　 传真：０１０ － ６５６７０３３７

·７４１·朴素贝叶斯算法的改进与应用


