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Abstract: The naive Bayesian classifier can not effectively use the dependency information between attributes. At present,
the efficiency of dependency extension is emphasized, which makes the classification accuracy of the extended classifier need
to be improved. By using Gaussian kernel function with a smoothing parameter to estimate attribute density, the classification
accuracy criterion and the greedy parent node selection of attributes are combined to extend the naive Bayesian classifier. An
experiment is done by using data sets in UCI. The results show that extended classifiers have good classification accuracy.
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AR DNBC DTAN RBNC ONBC JGK FNBC OGNB OKNB GBC GKBC C4.5 SVM ENBC
Arabic_ Digit 02740 0.2795 0.2357 02973 0.3713 0.3494 0.2631 0.2789 0.2973 0.2647 0.3233 0.2327 0.2151
Breast_ cancer 0.0358 0.0486 0.0406 0.0272 0.0529 0.0272 0.0386 0.0272 0.0302 0.0215 0.0601 0.0431 0.0229
Breast_ tissue 0.2900 0.3200 0.3114 0.3600 0.4300 0.5600 0.3350 0.4550 0.3836 03411 0.3491 0.3225 0.3100
Cardiotocography 0.2542 0.2389 0.2604 0.3417 04806 0.5820 0.3993 0.4734 03515 0.3064 02118 0.5026 0.2073
Cmc 0.3285 0.3270 0.3458 03402 0.3446 0.3475 03336 0.3402 03514 0.3225 0.3176 03080 0.3149
Connectionist_Bench 0.4039 0.3866 0.3000 0.1847 0.0289 0.2635 0.1875 0.2645 0.0256 02715 0.2102 0.4135 0.0289
Echocardiogram 0.6385 0.5154 0.3539 0.3385 0.4385 0.3539 04006 0.3385 03077 0.3437 04470 0.3754 0.3385
Ecoli 0.1035 0.1000 0.0794 0.0483 0.0587 0.0587 0.0621 0.0759 0.0642 0.0550 0.0994 0.0515 0.0483
Glass 0.3429 03000 0.2879 0.2905 0.4381 04620 04096 0.4048 03373 03176 0.3599 0.3012 0.2715
Heart_disease 0.1334 0.1445 0.1519 0.1630 0.2445 0.1667 0.1611 0.1555 0.1223 0.1558 0.2260 0.1719 0.1408
Horse_colic 0.2834 0.2834 0.2834 0.3167 0.3334 0.3400 0.3350 0.2867 03124 0.2433 0.3134 0.3100 0.1767
Image_Segmentation 0.1450 0.1350 0.1126 0.1550 0.1750 0.2300 0.3587 0.2050 0.2225 0.1692 0.1145 0.1172 0.1100
Ionosphere 0.2572 0.2858 0.2943 0.3200 0.4343 0.3258 0.4386 0.2729 0.3129 0.2514 0.2349 0.2209 0.2172
Iris 0.0400 0.0400 0.0467 0.0334 0.0467 0.0467 0.0334 0.0434 0.0267 0.0467 0.0467 0.0400 0.0334
Japanese_vowels 0.2650 0.2624 0.2598 0.2013 0.0988 0.1962 0.1208 0.2033 0.2408 0.1585 0.2076 0.0562 0.0975
Liver_disease 0.3000 0.2883 0.2677 0.3442 03942 0.3530 0.3853 0.3751 03576 0.3029 0.3276 0.2874 0.3236
MAGIC_Gamma 0.2522 0.2817 0.2930 0.2452 0.3000 0.2862 03057 0.2452 02619 0.2553 0.1894 0.1907 0.1894
New_thyroid 0.0455 0.0455 0.0455 0.0546 0.0591 0.0864 0.0500 0.0933 0.0667 0.0571 0.0931 0.0562 0.0455
Parkinsons 0.1650 0.1200 0.1500 0.0950 0.2200 0.1600 0.1781 0.1400 0.0625 0.0350 0.1283 0.0515 0.0700
Pima 0.2390 0.2356 0.2315 0.2390 0.3442 0.2403 0.2356 0.2403 0.2518 0.2387 0.2657 0.2329 0.2299
Red_wine 04250 04513 04282 04350 0.5575 04350 04188 0.4304 04713 04415 0.3784 04720 0.4188
Sensor_readings 0.1556 0.1245 0.1489 0.1800 0.3400 0.3067 0.3533 0.2245 0.2462 0.1983 0.0571 0.1902 0.1112
Statlog 0.1657 0.1230 0.1160 0.0703 0.0390 0.0932 0.1149 0.0821 0.0795 0.1024 0.0496 0.0412 0.0344
Transfusion 0.2414 02040 0.2014 0.2307 0.2720 0.2347 0.2740 0.2347 02240 0.2456 0.2300 0.2207 0.2294
Wdbc 0.0447 0.0375 0.0530 0.0590 0.0500 0.052 0.0474 0.0545 0.0313 0.0514 0.0739 0.0176 0.0059
‘Wine 0.1412 0.1295 0.0463 0.0295 0.0589 0.0412 0.0118 0.0295 0.0374 0.0118 0.1012 0.0250 0.0291
Wpbc 04200 0.3650 0.1737 0.2300 0.3650 0.2750 0.2016 0.2400 0.2300 0.2287 0.3031 0.2287 0.2300
Yeast 0.4548 04007 0.3892 04041 04169 04115 0.3857 0.4514 04217 04115 0.3963 0.3892 0.3658
RE 5] 0.2445 02312 02110 0.2155 0.2640 0.2604 0.2443 0.2381 0.2189 0.2089 0.2184 0.2096 0.1720
Wilcoxon SR test K —396 ¥—-39] X334 X425 X462 X—-459 X-394 X—-44] X-378 ¥X-3.66 %—-3.71 %—-2.50 ENBC
Friedman/Bonferroni test 3¢ —4.32 X511 X —-4.41 X-3.27 X-7.64 X-791 ¥—-6.82 X —-6.54 % —-436 % —-5.63 % -3.14 %—-3.26 ENBC

# 3 ENBCHMEESASBH T LEMRUEERLE %

KA DNBC DTAN RBNC ONBC JGK FNBC OGNB OKNB GBC GKBC C4.5 SVM

[0.5, 00) 85.72 85.72 75.00 75.00 89.28 96.44 82.14 89.28 75.00 82.14 71.42 60.71

(—0.5,0.5) 3.56 7.14 10.72 25.00 10.72 3.56 10.72 10.72 7.14 7.14 21.44 21.43

(=00, —0.5] 10.72 7.14 10.428 0.00 0.00 0.00 7.14 0.00 17.86 10.72 7.14 17.86
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Friedman Test with post-hoc Bonferroni test Fitj £ 46 45
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