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朴素贝叶斯

• 相关统计学知识
• 条件概率/先验概率/后验概率/全概率

• 贝叶斯定理
• 贝叶斯公式定义
• 应用案例
• 贝叶斯定理解决问题思路

• 朴素贝叶斯算法
• 模型、推理、参数估计
• 算法过程
• 几种常见的分类器
• 小结

• 无处不在的贝叶斯

• 文档分类DEMO



概率与直观
• 本福特定律，也称为本福特法则，说明一堆从实际生活得出的数据中，以1为首位数字的数的出现概率约为总数的三成，接近直觉

得出之期望值1/9的3倍。推广来说，越大的数，以它为首几位的数出现的概率就越低。它可用于检查各种数据是否有造假。

• 阶乘/素数数列/斐波那契数列
• 住宅地址号码
• 经济数据反欺诈
• 选举投票反欺诈



概率基础
• 条件概率 

设A,B是两个事件，且P(B)>0,则在事件B发生的条件下，

事件A发生的条件概率为：P(A|B) =  P(AB)/P(B) 

• 联合概率

联合概率指的是包含多个条件且所有条件同时成立的概率，记作P(X=a,Y=b)或P(a,b)，

有的书上也习惯记作P(ab)

• 与条件概率关系  P(X|Y) =  
�(�,�)
�(�)

• 与边缘概率关系  

• 联合概率分布：联合概率分布就是联合概率在样本空间中的分布情况。

• 乘法公式 

P(AB) = P(B)P(A|B) = P(A)P(B|A)

乘法公式的推广：对于任何正整数n≥2，当P(A1A2...An-1) > 0 时，有：

P(A1A2...An-1An)=P(A1)P(A2|A1)P(A3|A1A2)...P(An|A1A2...An-1)

• 全概率公式 �(�) =  ��=1
∞ �(��)�(�|��)       P(A) = P(B1)P(A|B1) + P(B2)P(A|B2) 解决正向概率的问题

• 先验概率

是指根据以往经验和分析得到的概率，如全概率公式，它往往作为"由因求果"问题中的"因"出现的概率。

• 后验概率

事情已经发生，要求这件事情发生的原因是由某个因素引起的可能性的大小。

后验概率是指在得到“结果”的信息后重新修正的概率，是“执果寻因”问题中的"果"。后验概率的计算要以先验概率为基础。



贝叶斯定理
• 由来
      贝叶斯定理是18世纪英国数学家托马斯·贝叶斯（Thomas Bayes）提出得重要概率论理论。

正向概率 逆概率



• 贝叶斯公式     
�(�|�) = �(��)

�(�) = �(�)�(�|�)
�(�)  =  P(B) �(�|�)

�(�)     B要求解的问题  A已知信息 

               

P(��|�) = 
�(�|��)*�(��)

��=1
� �(��)�(�|��)

 = 
������ℎ��翾 * �n��n

�n�翾����

 给定某系统的若干样本x,计算该系统的参数θ（类别）, 即：

P(θ|x) = 
�(�|�) �(�)

�(�)

后验概率 先验概率
（先根据以往经验预估）

标准似然度/
可能性函数

>1, 意味着先验概率被增强，事件B发生的可能性变大；
=1, 意味着事件A无助于判断事件B的可能性；
>1, 意味着先验概率被削弱，事件B发生的可能性变小

似然度
标准化常量

参数θ的概率分布：似然函数





•  举例:疾病检测

现在有种病的发病率是0.001，有一种试剂可以检测患者是否得病，准确率是0.99，他的误报率是5％，就是说被测者没有患病的情
况下，他有5%的可能呈现阳性。现在有一个患者检测结果是阳性，请问，他确实得病的可能性有多大？

第一步：分解问题

• 要求解的问题

病人的检测结果是阳性（新的信息）为事件B；他得病记为事件A；那么求解的就是P(A|B)

• 已知信息

P(A)=0.001

P(B|A)＝0.99

P(B|A')＝5%

• 求解

P(B) = P(B|A)P(A) + P(B|A')P(A') = 0.99*0.001 + 0.05*0.999= 0.05

P(A|B) = 1.98%

也就是说，虽然试剂的准确性为99%，但是通过检验判断有没有得病的概率只有1.98%

• 应该相信筛查结果吗？

提高先验概率，可以有效提高后验概率。这时就需要对检查出问题的人再重复检测一次，提高检测的准确率。



• 贝叶斯定理解决问题思路

大胆假设，小心求证 —— 胡适

1、分解问题
先列出要解决的问题是什么？
已知的条件有哪些？
2、给出主观判断
不是瞎猜，是根据自己的经历和学识来
给出主观判断，也就是给出先验概率
3、搜集新的信息，优化判断
持续关注你要解决问题的相关信息的
最新动态，然后用获取到的新信息来
不断调整第2步的主观判断。如果新信息
符合这个主观判断，你就提高主观判断
的可信度，如果不符合，就降低主观判断
的可信度。

如何在生活中优化你的决策



朴素贝叶斯
• 假设

• 一个特征出现的频率，与其他特征(条件)独立(特征独立性)
• 其实是：对于给定分类的条件下，特征独立

• 每个特征同等重要(特征均衡性)

• 朴素贝叶斯(Naive Bayes,NB)是基于“特征之间是独立的”这一朴素假设，应用贝叶斯定理的监督

    学习算法。

• 典型的生成学习方法：由训练数据学习联合概率分布P(X,Y)然后求得后验概率分布P(Y|X).计算联合概率
p(x,y)，可以理解为对p(x|y)和p(y)同时进行建模;

• 概率估计方法可以是极大似然估计、最大后验概率估计。



推导



朴素贝叶斯模型
假设分类模型样本为：

(�1
(1), �2

(1), . . . ��
(1), �1),(�1

(2), �2
(2), . . . ��

(2), �2),...(�1
(�),�2

(�),...��
(�),��)

即m个样本，每个样本n个特征，特征输出为K个类别，定义为�1,�2, . . .��。

从样本中可以学习到先验分布P(Y=��)(k=1,2,...K)

接着学习到条件概率分布 P(X=x|Y=��) = P(�1 = �1,�2 = �2,...�� = ��|� = ��)

然后得到X和Y的联合分布P(X,Y=��) =  P(Y=��)P(X=x|Y=��)

   =  P(Y=��)P(�1 = �1,�2 = �2,...�� = ��|� = ��)

                                                                 = P(Y=��) P(�1 = �1|Y=��)P(�2 = �2|Y=��)...P(�� = ��|Y=��)

给定测试集的一个新样本特征(�1
(��n�), �2

(��n�), . . . ��
(��n�)),如何判断属于哪个模型？

只需要计算出K个条件概率P(Y=��|X=�(��n�))，然后找出最大条件概率对应的类别。

最大似然法



朴素贝叶斯推导过程

我们预测的类别 �n�n��� 是使P(Y=��|X=�(��n�))最大化的类别，即为：

�n�n��� =  �n����P(Y=��|X=�(��n�))

           = �n���� �(�=�(��n�) |�=��) �(�=��)
�(�=�(��n�))

对于所有的类别计算上式，分母都是一样的。因此可以简化为：

           = �n�����(� = �(��n�) |� = ��) �(� = ��)

接着利用朴素贝叶斯独立性假设，得到：

�n�n��� =  �n���� �(� = ��) ��=1
� �(�� = ��

(��n�)| � = ��)



朴素贝叶斯算法过程
假设训练集为m个样本n个维度，如下：

(�1
(1), �2

(1), . . . ��
(1), �1),(�1

(2), �2
(2), . . . ��

(2), �2),...(�1
(�),�2

(�),...��
(�),��)

特征输出为K个类别，定义为�1,�2, . . .��。每个特征输出类别的样本个数为�1,�2,...,��, 

在第�个类别中，如果是离散特征，则特征�� 各个类别取值为����, 其中� 的取值为1, 2, . . .��为特征�不同的取值数。

输出为实例�(��n�)的分类。

算法流程如下：

1）计算Y的K个先验概率或者已有先验概率   P(Y=��) = ��+�
��+���

 =  ��+�
�+��

2) 分别计算第k个类别的第j维特征的第l个取值条件概率 P(��=���|Y=��)

a) 如果是离散值

b) 如果是连续值，不需要计算各个l的取值概率，直接求正态分布的参数

3) 对于实例�(��n�)，分别计算

4）确定实例�(��n�)的分类 �n�n���









MLE

MLE的思想是使得观测数据（样本）发生概率最大的参数就是最好的参数。

MLE的求解步骤：
• 确定似然函数
• 将似然函数转换为对数似然函数
• 求对数似然函数的最大值（求导，解似然方程）



MAP

假设 θ~N(0.5,0.1)

假设 θ~Beta(3,3)

最大后验概率估计的求解步骤：

• 确定参数的先验分布以及似然函数
• 确定参数的后验分布函数
• 将后验分布函数转换为对数函数
• 求对数函数的最大值（求导，解方程）



BE
共轭先验：
在贝叶斯统计中，如果后验分布与先验分布属于同类，则先验分布与后验分布被称为共轭分布，而先验分布
被称为似然函数的共轭先验
目的：
估计θ的分布P(θ|X)；如果后验分布的范围较窄，则估计值的准确度相对较高，反之，如果后验分布的范围较
广，则估计值的准确度就较低 似然函数服从二项分布(共轭先验为beta分布)

可以用后验分布的期望作为θ的估计值

注：二项分布参数的共轭先验是Beta分布，多项式分布参数的共轭先验是Dirichlet分布，指数分布参数的共
轭先验是Gamma分布，⾼斯分布均值的共轭先验是另⼀个⾼斯分布，泊松分布的共轭先验是Gamma分布。



• 从MLE、MAP到BE，从上表可以看出的θ估计值是逐渐接近0.5的。

从公式的变化可以看出，使用的信息是逐渐增多的。

• MLE、MAP中都是假设θ未知，但是确定的值，都将使函数取得最大值的作为估计值，区别在于最大
化的函数不同，最大后验概率估计使用了θ的先验概率。

• BE中，假设参数θ是未知的随机变量，不是确定值，求解的是参数θ在样本X上的后验分布。

一句话总结：

• MLE: 寻找使模型产出观测数据的概率最大的一组模型参数

• MAP:寻找对于已知先验概率以及观测数据最适合的一组模型参数

• BE: 估计参数的分布

MLE & MAP & BE



以文本分类为例



无处不在的贝叶斯

• 机器学习：垃圾邮件分类/文本分类
• 如果样本特征的分布大部分是连续值，则用GaussianNB比较好；
• 特征分布大部分是多元离散，用MultinomialNB比较合适
• 样本特征是二元离散或者很稀疏的多元离散，用BernoulliNB;
• 如果x即有连续又有离散，一般选择高斯朴素贝叶斯

• 自然语言处理：中文分词
• 统计机器翻译
• 图像识别：贝叶斯图像识别
• EM算法与基于模型的聚类
• 推荐系统
• 博弈论



朴素贝叶斯算法小结
• 优点：

1）朴素贝叶斯模型发源于古典数学理论，有稳定的分类效率。
2）对小规模的数据表现很好，能个处理多分类任务，适合增量式训练，尤其是数据量超出内存时，
我们可以一批批的去增量训练。
3）对缺失数据不太敏感，算法也比较简单，常用于文本分类。

• 朴素贝叶斯的主要缺点有：　　　
1） 理论上，朴素贝叶斯模型与其他分类方法相比具有最小的误差率。但是实际上并非总是如此，这
是因为朴素贝叶斯模型给定输出类别的情况下,假设属性之间相互独立，这个假设在实际应用中往往是
不成立的，在属性个数比较多或者属性之间相关性较大时，分类效果不好。而在属性相关性较小时，
朴素贝叶斯性能最为良好。对于这一点，有半朴素贝叶斯之类的算法通过考虑部分关联性适度改进。
2）需要知道先验概率，且先验概率很多时候取决于假设，假设的模型可以有很多种，因此在某些时
候会由于假设的先验模型的原因导致预测效果不佳。
3）由于我们是通过先验和数据来决定后验的概率从而决定分类，所以分类决策存在一定的错误率。
4）对输入数据的表达形式很敏感。



文本分类demo




