
 

 

量子模糊朴素贝叶斯分类算法
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摘要　以传统朴素贝叶斯算法为基础，研究并提出一种高效、准确的量子模糊贝叶斯分类算法。首先将“模糊集合理论

+ 朴素贝叶斯理论”交叉融合，定义模糊先验概率、模糊条件概率，将朴素贝叶斯推广至模糊朴素贝叶斯，构建模糊贝叶斯

模型；其次，将“模糊贝叶斯模型 + 量子计算”交叉融合，将模糊数据集量子化（编码到量子态上）并设计量子线路，提出

一种量子模糊朴素贝叶斯分类算法；最后，将该算法应用到鸢尾花数据集。仿真实验表明，与传统朴素贝叶斯分类算法相

比，该算法具有较高的分类效率和准确率。
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Abstract　In today’s era of big data, it is difficult for traditional naive Bayesian algorithms to efficiently and
accurately deal with the complexity and uncertainty of big data.  Based on the traditional Naive Bayes algorithm,
this paper proposes an efficient and accurate quantum fuzzy Bayesian classification algorithm. First, the “fuzzy set
theory + naive Bayes theory” is cross-integrated, the fuzzy prior probability and fuzzy conditional probability are
defined,  and  the  naive  Bayes  is  extended  to  fuzzy  naive  Bayes  to  construct  a  fuzzy  Bayes  model;  Secondly,  a
quantum fuzzy naive Bayesian classification algorithm is investigated and implemented by quantizing fuzzy data
sets (encoding to quantum states) and designing quantum circuits. Finally, the algorithm proposed in this paper is
applied  to  the  iris  dataset.  Simulation  experiments  show  that  the  proposed  classification  algorithm  has  higher
classification efficiency and accuracy compared with the traditional Naive Bayesian classification algorithm.
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随着大数据日益增长，传统的机器学习算法很

难满足海量大数据的处理[1]。大数据的复杂性也带

来了不确定性，如何高效、准确地解决大数据的复

杂性和不确定性问题已成为目前大数据领域的研究

热点[2]。

朴素贝叶斯算法是较常见的机器学习算法，相

比其他机器学习算法，它能准确地处理小规模数据

集，计算速度远胜传统 SVM，收敛速度快于逻辑

回归算法[3]。近年来，朴素贝叶斯算法引起了不少

学者关注。文献 [4]提出了隐藏扩展的朴素贝叶斯

分类算法、局部克隆的朴素贝叶斯排列算法和基于

相似度的实例加权的朴素贝叶斯分类算法，并探讨

了改进算法在若干实际问题的应用价值；文献 [5]
提出基于 EM算法（期望值最大算法）自动训练的

朴素贝叶斯算法，并验证了该算法具有高准确率；

文献 [6]对朴素贝叶斯的独立性假设进行改进，提

高了分类准确率。然而，在当今大数据时代，在分

析处理大数据问题时其高准确率与高效性难以同时 
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满足。

量子计算被认为是最有可能突破现有计算能力

瓶颈的新兴技术[7]。学者们都在积极探索将“量子

计算+机器学习”交叉融合，提出研究量子贝叶斯

算法[8-9]。文献 [10]提出了基于块编码的量子贝叶

斯分类算法，实现了指数级加速，然而该算法只适

用于厄米矩阵；文献 [11]提出了一种基于量子计

数的贝叶斯二元分类算法，实现了指数级加速，且

适用于更广泛的数据集；文献 [12]提出了量子拒

绝采样算法，相比经典拒绝采样算法，它在运行时

能提供平方级加速；文献 [13]将贝叶斯网络图结

构组织到量子态上，实现平方级加速；文献 [14]
基于文献 [13]引入效用函数将量子贝叶斯推理扩

展到量子贝叶斯决策，也能实现平方级加速。

研究者们将模糊理论与传统人工智能算法相结

合，陆续提出了模糊聚类算法 [15]、模糊 K-Means
算法[16]、模糊贝叶斯网络[17] 等算法。文献 [18]提
出了基于模糊聚类模糊朴素贝叶斯分类算法，该算

法能高效处理连续变量分类的问题；文献 [19]提
出了一种基于粗糙集的特征加权朴素贝叶斯分类

器，提高了分类性能。

本文将“朴素贝叶斯算法+量子计算+模糊理

论”交叉融合，提出一种量子模糊朴素贝叶斯分类

算法。

 1　模糊朴素贝叶斯模型

首先定义模糊先验概率、模糊条件概率，然后

将朴素贝叶斯推广至模糊朴素贝叶斯，最后构建模

糊贝叶斯模型。

A = {A1,A2, · · · ,An} Ai

Pi p̃ (A)

定义 1　模糊先验概率：事件 A是状态空间为

的模糊事件，且状态 发生的概

率为 ，那么事件 A的模糊先验概率 可表示为：

P̃ (A) =
n∑

i=1

µ (Ai)Pi = µ (A) P (A) (1)

µ (Ai) Ai式中， 表示状态 在状态空间的隶属度。

B = {B1,B2, · · · ,Bm}
P̃ (B |A )

定义 2　模糊条件概率：在模糊事件 A发生的

情况下，模糊事件 发生的概率称

为模糊条件概率 ，表示为：

P̃ (B |A ) =

n∑
i=1

m∑
j=1

µ
(
AiB j

)
Pi j

n∑
i=1

µ (Ai)Pi

= µ (B |A ) P (B |A ) (2)

µ(AiB j)式中， 表示状态 Ai 和状态 Bj 同时出现的隶属

Ai度；Pij 表示状态 和状态 Bj 同时发生的联合概率。

其中隶属度计算为：

µ(x( j) |y ) =


x±σ(x( j) |y|)
Mean

(
x( j) |y )

Mean(x( j) |y )±σ(x( j) |y|)
x

(3)

Mean(x( j) |y ) σ(x( j) |y )式中， 代表均值； 代表方差，

分别为：

Mean (x) =

n∑
i=1

xi

n
(4)

σ (x) =

√√√√√√√ n∑
i=1

(xi−Mean (x))2

n
(5)

在定义了模糊先验概率、模糊条件概率后，朴

素贝叶斯分类模型可被推广至模糊朴素贝叶斯，模

糊朴素贝叶斯分类模型定义如下：

f (x) = argmaxck P̃(x( j) = x̃( j) |y = ck ) (6)

 2　量子模糊朴素贝叶斯分类算法

在模糊朴素贝叶斯模型的基础上，将模糊数据

集量子化（编码到量子态上）并设计量子线路，提

出一种量子模糊朴素贝叶斯分类算法，具体步骤如

图 1所示。
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图 1    量子模糊朴素贝叶斯算法的分类过程
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 2.1　模糊数据集量子化

A = {A1,

A2, · · · ,An} p̃ (A)

定义 3　量子模糊先验概率：模糊事件

的模糊先验概率 用量子态表示为：

|A⟩ =
√
µ (A1) p1 |0⟩+ · · ·+√

µ (Ai) pi |i−1⟩+ · · ·+
√
µ (An) pn |n−1⟩ (7)

B = {B1,B2, · · · ,Bm}
定义 4　量子模糊条件概率：在模糊事件 A发

生的情况下，模糊事件 发生的概

率用量子态表示为：

|B |A ⟩ =
√
µ (A1B1) p11

µ (A1) p1
|00⟩+ · · ·+√√

µ
(
AiB j

)
pi j

µ (Ai) p j
|(i−1)( j−1)⟩+ · · ·+√

µ (AnBm) pnm

µ (An) pn
|(n−1)(m−1)⟩ (8)

 2.2　量子模糊朴素贝叶斯分类模型

量子模糊朴素贝叶斯模型分为两个阶段：1）训

练阶段，主要包括量子态编码、量子计数两个步

骤，其目的是通过统计学习推断数据中随机变量之

间的相关性；2）预测阶段，主要包括量子模糊概

率编码、量子振幅扩大两个步骤，其目的是基于前

一步骤所获得的相关性关系对待测样本进行分类。

 2.2.1　训练阶段

D =
{
x( j)

i ,yi
}N,M

i=1， j=1
1）将训练数据集 编码到量

子态：

|D⟩ = 1
√

MN

N,M∑
i=1, j=1

∣∣∣∣x( j)
i

⟩ 1
√

N

N∑
i=1

|yi⟩ (9)

x( j) = x̃( j),y = ck

x̃( j)、ck

x( j) = x̃( j),y = ck |x⟩
|D⟩

2）量子计数 [20] 模块（其量子线路如图 2所
示）是训练阶段的核心步骤，目的在于计算

训练数据集中满足 的个数，其中

分别代表特征向量的值和类别标签的假设。

将满足 的量子态记为 ，初始量子

态为 。

  
|0>

|0>

|0>
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H

H

H
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图 2    量子计数线路图 

量子计数模块的详细步骤如下：

∣∣∣∣x( j)
i

⟩
|yi⟩
|0⟩− |1⟩
√

2
→


∣∣∣∣x( j)

i ⊕ x̃( j)
⟩
|yi⊕ ck⟩

|0⟩− |1⟩
√

2∣∣∣∣x( j)
i ⊕ x̃( j)

⟩
|yi⊕ ck⟩

|1⟩− |0⟩
√

2

(10)

此时实现了：

O |φ⟩ =
 |φ⟩ x( j)

i , x̃( j) yi , ck

−|φ⟩ x( j)
i = x̃( j) yi = ck

(11)

|D⟩在 G算子的本征态上重新描述 ，有：

|D⟩ = eiθk j |x⟩+ e−iθk j |¬x⟩
√

2
(12)

借助辅助量子态进行相位估计，有：

|0⟩ |D⟩ →

M∑
j=1

K∑
k=1

(
eiθk j

∣∣∣θ̃k j
⟩
|x⟩+ e−iθk j

∣∣∣π− θ̃k j
⟩
|¬x⟩

)
√

2MK
(13)

|x⟩
|θ̃k j⟩ ηk j

对量子态进行测量，当对第 2量子寄存器进行

投影测量得到量子态 时，第 1量子寄存器就塌缩

到 ，由此可得问题的解数，记为 。

x( j) = x̃( j),y = ck x̃( j)、ck

ηk j

ηk j

3）改变 中 的取值，依

次计算满足不同取值的问题解的数目 ，并根据

计算出模糊条件概率，详细步骤如下：

P̃ (y = ck) = µ (y = ck)

∑
y=ck

ηk

N
(14)

P̃
(
x( j) = x̃( j)|y = ck

)
= µ

(
x( j) = x̃( j)|y = ck

)
∑

x( j)=x̃( j), y=ck

ηk j∑
y=ck

ηk

(15)

 2.2.2　预测阶段

1）量子模糊概率编码。训练阶段得到的模糊

条件概率分别编码到量子态的概率幅上，如：∣∣∣x(1)
⟩
=

√
µ
(
x(1) |y1

)
p
(
x(1) |y1

) ∣∣∣x(1) |y1
⟩
+ · · ·+√

µ
(
x(1) |yk

)
p
(
x(1) |yk

) ∣∣∣x(1) |yk
⟩

∣∣∣x(2)
⟩
=

√
µ
(
x(2) |y1

)
p
(
x(2) |y1

) ∣∣∣x(2) |y1
⟩
+ · · ·+√

µ
(
x(2) |yk

)
p
(
x(2) |yk

) ∣∣∣x(2) |yk
⟩

· · ·∣∣∣x(M)
⟩
=

√
µ
(
x(M) |y1

)
p
(
x(M) |y1

) ∣∣∣x(M) |y1
⟩
+ · · ·+√

µ
(
x(M) |yk

)
p
(
x(M) |yk

) ∣∣∣x(M) |yk
⟩

(16)
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|ϕ⟩ =
∣∣∣x(1)

⟩
⊗∣∣∣x(2)

⟩
· · · ⊗

∣∣∣x(M)
⟩
|ϕ⟩

式中，M个量子态的张量积表示为

， 表述 M个特征属性独立时的联

合概率密度。

x̃( j)、

ck |ϕ⟩
2）已知联合概率密度的情况下，根据

的取值，对量子态 应用振幅扩大技术[21]，目的

在于扩大特定类别标签的量子态的概率，减少无关

概率幅的干扰，变换过程为：
x(1)y1 x(1)y2 · · · x(1)yk

x(2)y1 x(2)y2 · · · x(2)yk
...

...
...

...

x(M)y1 x(M)y2 · · · x(M)yk

→


x(1)yck

x(2)yck
...

x(M)yck

 (17)

|ϕ⟩ x̃( j)、

ck ∈ {y1,y2, · · · ,yk} ck

3）对量子态 进行多次测量可得到满足

的模糊条件概率。通过改变 的取

值并重复步骤 2），根据模糊条件概率的取值，选

择取值最大的假设对待测样本进行分类。

 3　仿真实验

1）仿真实验环境。本实验在本源量子云平

台下进行，其中全振幅量子虚拟机设置为：蒙特

卡罗方法，量子比特数为 5，重复实验次数为

100次。

2）仿真数据来源。本实验的数据均来自鸢尾

花数据集（公开数据集下载地址：http://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets/Iris）。该数据集的每个样本

包括 4个特性：花萼长度、花萼宽度、花瓣瓣长和

花瓣宽度；3种类别，即 Setosa、Versicolour和
Virginica，每种类别的鸢尾花收集 50份样本记

录，共计 150份，如图 3所示。
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图 3    鸢尾花数据集
 

 
图 3为鸢尾花数据集，图 4为本次仿真实验的

测试数据集。实验将鸢尾花数据集划分为训练数据

集与测试数据集。
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图 4    仿真实验的测试数据集
 

 

 3.1　仿真实验步骤

1）将鸢尾花数据集编码到量子态上，根据训

练阶段的步骤依次计算出训练样本 4种属性的均值

与方差，如表 1和表 2所示。
 
 

表 1    鸢尾花 4种属性的均值 cm
 

类别 花萼长度 花萼宽度 花瓣瓣长 花瓣宽度

Setosa 5 3.41 1.46 0.24
Versicolour 5.94 2.76 4.29 1.33
Virginica 6.55 2.97 5.49 1.99

 
 

 
 

表 2    鸢尾花 4种属性的方差 cm
 

类别 花萼长度 花萼宽度 花瓣瓣长 花瓣宽度

Setosa 0.37 0.38 0.18 0.11
Versicolour 0.47 0.31 0.41 0.19
Virginica 0.63 0.32 0.52 0.27

 
 

2）将步骤 1）所得结果编码到量子态，通过

训练阶段学习花萼长度、宽度、瓣长、宽度与鸢尾

花类别标签的关系，得到量子模糊朴素贝叶斯分类

模型。

x̃ = (4.7, 3.2, 1.3, 0.2)3）假设给定待测样本 ，通

过给定不同的类别标签假设，并对量子态进行多次

测量，即可得到不同类别假设下的条件概率，选择

使得条件概率值最大的假设作为最终分类的类别。

 3.2　仿真实验结果及分析

分别对 3种假设下的量子态进行测量，测量结

果如图 5所示。

对鸢尾花数据进行分类是一个三分类问题，因

此需要分别基于不同假设计算相应类别下的条件概

率，并选择概率值最大的假设作为最终的分类类

别，本次实验中待测样本的分类结果为 Setosa。
值得注意的是，即使对于二分类问题，也需要

进行两次假设进行比较判断，因为基于不同假设的

条件概率之和不一定为 1。
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b. 假设待测样本类别为Versicolour，执行测量后的概率为0.32
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c. 假设待测样本类别为Virginica，执行测量后的概率为0.11
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图 5    仿真实验测量结果 

 
对测试数据集中的所有样本采用本文算法进行

分类，最终分类结果如图 6和图 7所示。

仿真实验表明，本文算法对鸢尾花数据集具有

良好的分类效果。通过数据可视化可以直观地看

出样本的分类情况，在本次实验的 20个测试样本

中只有一个错误分类，将 Versicolour误分类为

Virginica样本，准确率为 95%。本文算法与朴素贝

叶斯算法、基于模糊聚类的模糊朴素贝叶斯算法的

对比如表 3所示。
  

32 4 610 5

2

1

3

4

0
Setosa Versicolour Virginica

花萼长度/cm

花
萼
宽
度

/c
m

图 6    测试数据集中样本及真实类别标签 
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图 7    本文算法所对应的样本与分类标签 

 
 

表 3    算法准确率对比
 

参数 文献[3] 文献[10] 文献[11] 本文算法

数据集 iris dataset − − iris dataset

测试集的比例 0.25 − − 0.25

时间复杂度 O (MN) O
(

log2 M+ log N
∂3

)
O

(
M log

(
MN +

√
M

))
O

(√
MN

)
准确率/% 84.21 − − 95

 
 

O (MN)

NM
√

MN K

K (MN)

K
√

MN

O
(√

MN
)

在时间复杂度方面，对于拥有 M个属性的

N个样本，朴素贝叶斯的时间复杂度为 。而

本文算法首先在训练阶段引入量子计数模块，计算

次数由 降至 ；其次在预测阶段，基于 种

假设计算对应的模糊条件概率，传统算法的计算次

数为 ，而量子算法将模糊条件概率编码到量

子态上，并借助振幅放大算法，计算次数为 ，

故本文算法的时间复杂度可记为 。

O
(√

MN
)

因此，通过该仿真实验可以验证本文算法相比

传统算法具有更高的准确率。同时由于结合量子计

算理论，时间复杂度为 ，相比传统朴素贝

叶斯算法获得了平方级的加速。

 4　结束语

本文将“模糊集合理论 + 朴素贝叶斯 + 量子计

算”交叉融合，提出了量子模糊贝叶斯分类算法，

并将该算法应用到鸢尾花数据集，准确率较高，相

比传统朴素贝叶斯分类算法能够实现平方级加速。
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