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导引

➢朴素贝叶斯(naive Bayes) 法是基于贝叶斯定理与特征条件独立假设的分类方法

➢对于给定的训练数据集

➢模型：首先基于特征条件独立假设，学习输入输出的联合概率分布

➢因采用的原理是贝叶斯定理，核心的判断依据是后验概率来判断，计算转换为

➢先验概率𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘

➢条件概率𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘

➢预测：基于此模型【先验概率，条件概率】，对给定的输入，利用贝叶斯定理求出后验概率

最大的输出

➢朴素贝叶斯应用于分类时

➢使用最大后验概率
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概率(回顾)

定义：𝛺为试验𝐸的样本空间，𝐵1, 𝐵2, ⋯ , 𝐵𝑛为𝐸的一组事件，若

𝐵𝑖 ∩ 𝐵𝑗 = ∅, 𝑖, 𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑛

𝐵1 ∪ 𝐵2 ∪ ⋯ ∪ 𝐵𝑛 = 𝛺

则称𝐵1, 𝐵2, ⋯ , 𝐵𝑛为样本空间的一个分划

➢ 全概公式

𝑃 𝐴 = 𝑃 𝐴 𝐵1 𝑃 𝐵1 + 𝑃 𝐴 𝐵2 𝑃 𝐵2 + ⋯ + 𝑃 𝐴 𝐵𝑛 𝑃 𝐵𝑛 = 
𝑖=1

𝑛

𝑃 𝐵 𝑃 𝐴 𝐵𝑖

➢ 乘法规则

𝑃(𝑥, 𝑦) = 𝑃(𝑥)𝑃(𝑦 ∣ 𝑥)

联合概率=边沿概率*条件概率

➢ 贝叶斯定理

𝑃(𝜃 ∣ 𝐷) =
𝑃(𝜃)𝑃(𝐷 ∣ 𝜃)

𝑃(𝐷)



1 朴素贝叶斯法的学习与分类

贝叶斯公式，以及条件独立性假设(特征的各个分量独立)

朴素贝叶斯法将实例分到后验概率最大的类中，等价于期望风险

最小化
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基本方法

输入空间：𝒳 ⊆ R𝑛，输出空间为类标记集合：𝒴 = {𝑐1, 𝑐1, … , 𝑐𝑘}

联合概率分布𝑃 𝑋, 𝑌

训练数据集 𝑇 = { 𝑥1, 𝑦1 , 𝑥2, 𝑦2 , … , (𝑥𝑁, 𝑦𝑁)}，由联合概率分布独立同分布产生

朴素贝叶斯，通过训练数据集学习联合概率分布𝑃 𝑋, 𝑌

先验概率分布

𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘 , 𝑘 = 1,2, … , 𝐾

条件概率分布

𝑃 𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘 = 𝑃 𝑋 1 = 𝑥 1 , … , 𝑋 𝑛 = 𝑥 𝑛 𝑌 = 𝑐𝑘 , 𝑘 = 1,2, … , 𝐾

朴素贝叶斯：条件独立性假设(特征的各个分量独立)

𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘 = 𝑃 𝑋 1 = 𝑥 1 , … , 𝑋 𝑛 = 𝑥 𝑛 𝑌 = 𝑐𝑘 = ෑ
𝑗=1

n

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

基本方法朴素贝ot斯法的学习与分类
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朴素贝叶斯方法用于分类

朴素贝叶斯：条件独立性假设(特征的各个分量独立, 朴素得名由来)

𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘 = 𝑃 𝑋 1 = 𝑥 1 , … , 𝑋 𝑛 = 𝑥 𝑛 𝑌 = 𝑐𝑘 = ෑ
𝑗=1

n

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

对给定的输入𝑥, 通过学习到的模型计算后验概率分布𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘 ，将后验概率

最大的类作为𝑥的类输出

P 𝑌 = 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥 =
𝑃 𝑋 = 𝑥, 𝑌 = 𝑐𝑘

𝑃 𝑋 = 𝑥
=

𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘 𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘

σ𝑘 𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘 𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘

=
𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 ς𝑗=1

n 𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

σ𝑘 𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 ς𝑗=1
n 𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

基本方法
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朴素贝叶斯方法用于分类

朴素贝叶斯分类器(最大后验概率)：

𝑦 = 𝑓 𝑥 = arg max
𝑐𝑘

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥

𝑦 = 𝑓 𝑥 = arg max
𝑐𝑘

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥 = arg max
𝑐𝑘

𝑃 𝑌=𝑐𝑘 ς𝑗=1
n 𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

σ𝑘 𝑃 𝑌=𝑐𝑘 ς𝑗=1
n 𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

对于所有c𝑘分母不变，故上式变为

𝑦 = 𝑓 𝑥 = arg max
𝑐𝑘

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 ෑ
𝑗=1

n

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

基本方法朴素贝叶斯法的学习与分类



8

后验概率最大化的含义

朴素贝叶斯法将实例分到后验概率最大的类中，等价于期望风险最小化(结论)

【证明】选择0-1损失𝐿 𝑌, 𝑓 𝑋 ，𝑓 𝑋 为决策函数，期望风险函𝑅exp 𝑓

𝑅exp 𝑓 = 𝐸 𝐿 𝑌, 𝑓 𝑋 = 𝐸𝑋 
𝑌

𝐿 𝑐𝑘 , 𝑓 𝑋 𝑃 𝑌 𝑋

=  𝐸𝑋(
𝑘=1

𝐾

𝐿 𝑐𝑘 , 𝑓 𝑋 𝑃 𝑐𝑘 𝑋 )

𝑅exp 𝑓 最小化：对𝐸𝑋 中的σ𝑘=1
𝐾 𝐿 𝑐𝑘 , 𝑓 𝑋 𝑃 𝑐𝑘 𝑋 的每一个𝑋 = 𝑥都最小化

𝑓 𝑥 = arg min
𝑦∈𝒴


𝑘=1

𝐾

𝐿 𝑐𝑘 , 𝑦 𝑃 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥 =  arg min
𝑦∈𝒴


𝑘=1

𝐾

𝑃 𝑦 ≠ 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥

=  arg min
𝑦∈𝒴

1 − 𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥 = arg max
𝑦∈𝒴

𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘 𝑋 = 𝑥

即最大化后验概率。

后验概率最大化的含义



2 朴素贝叶斯法的参数估计

古典概率公式计算经验概率
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朴素贝叶斯法的参数估计

朴素贝叶斯法中，学习意味着估计𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘 和𝑃 𝑋 = 𝑥 𝑌 = 𝑐𝑘

先验概率𝑃 𝑦 = 𝑐𝑘 的极大似然估计

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘 , 𝑘 = 1,2, … , 𝐾 

设第𝑗个特征𝑥 𝑗 可能取值的集合为： 𝑎𝑗1, 𝑎𝑗2, … , 𝑎𝑗𝑆𝑗
,

条件概率𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 的极大似然估计

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 =
σ𝑖=1

𝑁 𝐼 𝑥𝑖
𝑗

= 𝑎𝑗𝑙 , 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘

σ𝑖=1
𝑁 𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘

, 𝑗 = 1, … , 𝑛; 𝑙 = 1, … , 𝑆𝑗; 𝑘 = 1, … , 𝐾

极大似然估计朴素贝叶斯法的参数估计
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学习与分类算法(Naïve Bayes Algorithm)

输入：训练集𝑇 = 𝑥1, 𝑦1 , … , 𝑥𝑁, 𝑦𝑁 ，其中𝑥𝑖 = 𝑥𝑖
1

, ⋯ , 𝑥𝑖
𝑛

T
，𝑥𝑖

𝑗
∈ 𝑎𝑗1, … , 𝑎𝑗𝑆𝑗

输出：𝑥的分类

1.计算先验概率和条件概率

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 =
σ𝑖=1

𝑁 𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘

𝑁
, 𝑘 = 1,2, … , 𝐾

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 =
σ𝑖=1

𝑁 𝐼 𝑥𝑖
𝑗

= 𝑎𝑗𝑙 , 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘

σ𝑖=1
𝑁 𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘

𝑗 = 1,2, … , 𝑛; 𝑙 = 1,2, … , 𝑆𝑗; 𝑘 = 1,2, … , 𝐾

2.对于给定的实例𝑥 = 𝑥 1 , 𝑥 2 , ⋯ , 𝑥 𝑖 , ⋯ , 𝑥 𝑛 T
，计算各个类别的

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 ෑ
𝑗=1

n

𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

3.确定𝑥的类别：𝑦 = arg max
𝑐𝑘

𝑃 𝑌 = 𝑐𝑘 ς𝑗=1
n 𝑃 𝑋 𝑗 = 𝑥 𝑗 𝑌 = 𝑐𝑘

学习与分类算法
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例子

➢4.1

➢4.2

学习与分类算法
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贝叶斯估计

用极大似然估计可能会出现所要估计的概率值为0的情况，从而影响后验概率的计算结果，

使分类产生偏差，可采用贝叶斯估计解决

𝑃𝜆 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 =
σ𝑖=1

𝑁 𝐼 𝑥𝑖
𝑗

= 𝑎𝑗𝑙 , 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘 + 𝜆

σ𝑖=1
𝑁 𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘 + 𝑆𝑗𝜆

式中𝜆 ⩾ 0。等价于在随机变量各个取值的频数上赋予一个正数 𝜆 > 0 

当𝜆 = 0,极大似然估计;𝜆 = 1,称为拉普拉斯平滑(Laplacian smoothing)

对任何𝑙 = 1, ⋯ , 𝑆𝑗 , 𝑘 = 1,2, ⋯ , 𝐾, 有

𝑃𝜆 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 > 0


𝑙=1

𝑆𝑗

𝑃𝜆 𝑋 𝑗 = 𝑎𝑗𝑙 𝑌 = 𝑐𝑘 = 1

表明确为一种概率分布。同样, 先验概率的贝叶斯估计为

𝑃𝜆 𝑌 = 𝑐𝑘 =
σ𝑖=1

𝑁 𝐼 𝑦𝑖 = 𝑐𝑘 + 𝜆

𝑁 + 𝐾𝜆

贝叶斯估计
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