
朴素贝叶斯



朴素贝叶斯分类器

应用：
• 文本分类
• 垃圾邮件检测
• 情感分析

• 贝叶斯定理是朴素贝叶斯分类器的核心



贝叶斯定理（Bayes' theorem）

• 贝叶斯定理是概率论中的重要的定理，用来计算在给定新证据或数据之
后某个事件的概率（后验概率）。

• 例：我们可以通过癌症的总体平均风险来预测一个人患病的概率（先验
概率）。使用贝叶斯定理之后，我们就可以进一步结合个体的具体信息
（如年龄、性别、遗传因素等）来提供更精确的风险估计（后验概率），
而不是仅仅依赖于总体平均风险。



• 先验概率（Prior Probability）：这是在考虑任何相关证据或数据之前，
根据以往经验或主观判断预估某事件发生的概率。

先验概率/后验概率

例：如果某地区过去十年中每年都发生地震，那么我们可能会基于这
一经验判断来年也会发生地震的概率较高，这就是先验概率。

• 后验概率（Posterior Probability）：在观察或获取新的数据后，对事
件发生概率的重新评估。

例：如果在考虑了最近的地质活动，天气情况后，我们发现该地区
的地震活动有所下降，那么我们可能会降低来年发生地震的概率评
估，这就是后验概率。



• 后验概率𝑃(𝐶|𝑋)表示在给定观测数据𝑋（即特征）的条件下，目标变量
𝐶（即类别）的概率。（比如：我进一步给出水果特征为Long，Not
sweet， Yellow，问它属于每个类别的概率（Banana，Orange，Other））

• 分类任务中核心的问题：在给定输入数据特征的情况下，预测该数据

属于各个类别的概率 后验概率。

• 先验概率 𝑃(𝐶) 表示在任何特定观测数据𝑋被考虑之前，事件 𝐶（通常是
一个类别标签或某种结果）的概率。（比如：给定如下数据集，现在有
一个水果，问它属于每个类别的概率（Banana，Orange，Other））

分类任务下的先验概率/后验概率



假如我们的分类模型中的某一个样本是：

朴素贝叶斯分类

分类问题则可以转化为求如下后验概率的问题

对于给定的特征X，可以通过计算后验概率𝑝(𝑐|𝑥)来预测𝑐 (类别)



朴素贝叶斯分类

（先验概率） （似然）

（“证据”因子）

（后验概率）

根据贝叶斯定理，我们有

贝叶斯定理可以用来估计后验概率



朴素贝叶斯分类

先验概率𝑝(𝐶𝑘)，由数据集𝐷
中的类别分布确定

• 𝑝(𝐶𝑘)可以直接通过给定的数据集来计算



朴素贝叶斯分类

似然代表了类别𝐶𝑘背景下观测到
样本X的概率，

• 引入特征独立性假设来简化模型：朴素贝叶斯认为在给定类别的条件
下，所有特征之间是相互独立的。那么根据条件独立性定义，似然可
表示为：𝑝(𝑥₁, 𝑥₂, ..., 𝑥𝑛 │𝐶𝑘) = 𝑝(𝑥₁│𝐶𝑘) × 𝑝(𝑥₂│𝐶𝑘) × ... × 𝑝(𝑥𝑛│𝐶𝑘)。

• 如果数据量足够大，则可以准确地估计似然，但实际上样本数不足以
准确估计出似然。



朴素贝叶斯分类

证据因子𝑝(𝑥)代表了整
个数据集𝐷背景下观测
到样本𝑥的概率，可以
理解为𝑝(𝑥|𝐷)

• 因为我们只是想知道𝑝 𝐶0 𝑥 , 𝑝 𝐶1 𝑥 , …, 𝑝 𝐶𝑘 𝑥 这些后验概率中，哪个大
哪个小的问题。不需要计算其具体的值。而这些后验概率拥有同一个分母
（证据因子），所以证据因子 无需计算。

• 如果数据量足够大，则可以准确地估计证据因子，但实际上样本数不足以
准确估计出证据因子。



朴素贝叶斯分类

先验概率𝑝(𝐶𝑘)，由数据集𝐷
中的类别分布确定

证据因子𝑝(𝑥)代表了整
个数据集𝐷背景下观测
到样本𝑥的概率，可以
理解为𝑝(𝑥|𝐷)

似然代表了类别𝐶𝑘背景下观测到
样本X的概率

𝑝 𝐶𝑘 𝑥 =
𝑝 𝐶𝑘 𝑝 𝑥 𝐶𝑘

𝑝(𝑥)
=

𝑝 𝐶𝑘

𝑝(𝑥)
ෑ

𝑖=1

𝑑

𝑝(𝑥𝑖, 𝐶𝑘)



朴素贝叶斯模型

总结：

• 由给定数据集得到输入输出的联合概率分布模型

• 将给定的某个样本𝑥，输入到该联合概率分布模型，得到使后验概率最大
的𝑘

模型估计的是类别和
特征的联合概率分布



• 朴素贝叶斯分类器（NBC）是一种基于贝叶斯定理的分类方法，其核心
假设是所有特征在给定类别的条件下是相互独立的。 在分类或预测阶段，
给定一个新的输入向量𝑋，NBC通过应用贝叶斯定理，计算并比较在每个
可能的输出类别𝑌下的后验概率。最终，模型将选择具有最大后验概率
的类别作为预测结果。

朴素贝叶斯分类

• 特征在给定类别的条件下是相互独立的：然而在现实世界的数据中，特
征之间往往是相关的。例如，在图像识别中，相邻像素之间就有很高的
相关性；在文本分类中，某些词的出现也会影响其他词的出现。朴素贝
叶斯算法忽略了这些可能的相关性，这种做法在某种意义上是“过于简化”
或“朴素”的。

• 如果特征之间不独立，是不是朴素贝叶斯分类器就无法使用呢？



• 朴素贝叶斯分类器（NBC）是一种基于贝叶斯定理的分类方法，其核心
假设是所有特征在给定类别的条件下是相互独立的。 在分类或预测阶段，
给定一个新的输入向量𝑋，NBC通过应用贝叶斯定理，计算并比较在每个
可能的输出类别𝑌下的后验概率。最终，模型将选择具有最大后验概率
的类别作为预测结果。

朴素贝叶斯分类

• 特征在给定类别的条件下是相互独立的：然而在现实世界的数据中，特
征之间往往是相关的。例如，在图像识别中，相邻像素之间就有很高的
相关性；在文本分类中，某些词的出现可能会影响其他词的出现。朴素
贝叶斯算法忽略了这些可能的相关性，这种做法在某种意义上是“过于简
化”或“朴素”的。

• 如果特征之间不独立，是不是朴素贝叶斯分类器就无法使用呢？（否，
数据集的特征之间相关性越高，朴素贝叶斯的分类效果就越差。但不代
表朴素贝叶斯无法使用。）



问题：现有一个长形状的、有甜味的、黄颜色的水果，你能猜测出这是
什么水果吗？

朴素贝叶斯分类器的例子

计算例：

• 3个类别： banana, orange, other
• 3个特征: Long/Not long, Sweet/Not sweet, Yellow/Not yellow
• 1000个样本（500个banana, 300个orange, 200个other）



朴素贝叶斯分类器的例子

根据贝叶斯公式:

𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 =
𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ∗ 𝑝 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)

𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 =
𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 ∗ 𝑝 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)

𝑝 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 =
𝑝 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 ∗ 𝑝 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)



𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤

朴素贝叶斯分类器的例子

以Banana为例：

=
𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ∗ 𝑝 𝐿𝑜𝑛𝑔 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ∗ 𝑝 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ∗ 𝑝(𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤|𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎)

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)

=
0.5 ∗ 0.8 ∗ 0.7 ∗ 0.9

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)
=

1

𝑍
∗ 0.252

=
𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎 ∗ 𝑝 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎

𝑝(𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤)



朴素贝叶斯分类器的例子

𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 =?

𝑝 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 = ?



朴素贝叶斯分类器的例子

𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 = 0

𝑝 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 =
1

𝑍
∗0.01875

所以，当给定一个水果的特
征：long, sweet, yellow，那
么这个水果更有可能是
Banana。

𝑝 𝐵𝑎𝑛𝑎𝑛𝑎| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 > 𝑝 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 >𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒| …



朴素贝叶斯模型的优点

1. 数据需求不高：即使在数据量较少的情况下，朴素贝叶斯分类器也能估
计出必要的参数。

2. 对缺失数据不敏感：在朴素贝叶斯中，各个特征在给定类别的条件下是
独立的，也就是说每个特征对最终的后验的贡献是单独计算的。如果某
个或几个特征缺失，只需在计算联合概率时忽略这些特征，而不必影响
其他特征的条件概率计算。

计算似然时，可以忽略缺失特征，只乘以那些已知的特征的条件概率

必要的参数包括类别的先验概率和给定类别下特征的条件概率，这些在数据
量较少的情况下，也同样可以获得。



朴素贝叶斯模型的缺点

1. 特征独立性假设：朴素贝叶斯模型假设在给定类别条件下所有
特征都是相互独立的，但实际上数据集的特征之间存在某种关
联，只是这种关联有时候多，有时候少。在特征关联性强的情
况下朴素贝叶斯的性能会下降。

2. 概率估计问题：当某个类别下的某个特征未在训练集中出现过
时，会导致该类别的概率估计为零，即零概率问题，这会影响
到后验概率的计算和分类结果。

𝑝 𝑂𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒| 𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆𝑤𝑒𝑒𝑡, 𝑌𝑒𝑙𝑙𝑜𝑤 = 0

这是因为Long这个特征并没有在Orange这个类别里出现过，也就是
P(Long|Orange)=0，并最终导致后验概率为0。意味着即使其他证据强烈
支持样本属于Orange类别，但特征值Long独自就能使该类别的后验概率
归零，从而导致分类决策错误。



贝叶斯信念网络



贝叶斯信念网络

• 贝叶斯网络（贝叶斯信念网络），是一种表示变量之间概率依赖关系的
图模型（graph model）。它由以下两个主要组成部分构成：

• 网络结构 G：这是一个有向无环图（DAG），其中每个节点（V）代表一
个随机变量。如果两个变量之间存在直接的概率依赖性，则它们之间会
有一条有向边（E）相连。

• 参数𝜣 ：参数是指每个节点（V）都具有的一个条件概率表（CPT），它
量化了在给定父节点的特定值的情况下，该节点取特定值的概率。

父节点

子节点



条件独立属性

• 贝叶斯网络的核心是揭示了变量间的条件独立属性。条件独立指的是在
给定某些条件的情况下，多个随机变量相互独立。（贝叶斯网络通过图
结构明确地表示哪些变量在给定其他变量（通常是父节点）时是条件独
立的）。

这个图所代表的含义是：A, C在B发生的前提下，相互独立，即条件独立。



贝叶斯信念网络

• 贝叶斯网络核心应用是它能够表示和处理多变量的联合概率分布。
它的应用具体包括以下几个方面：

 推理和决策

 条件概率查询和预测

 表示联合概率分布



A, C在B发生的前提下，相互独立

A，B，C三个事件的联合概率分布是？

表示联合概率分布

根据条件概率的定义：



A，B，C三个事件的联合概率分布是？

表示联合概率分布

• B没有父节点，所以它是一个先验概率P(B)

• A的父节点是B，因此A的条件概率是P(A∣B)

• C的父节点是B：因此C的条件概率是P(C∣B)



表示联合概率分布

将三个部分相乘，就得到了变量间的联合概率分布是：

• Rain 没有父节点，所以它是一个
先验概率P(Rain)。

• Sprinkler 的父节点是 Rain，因此
Sprinkler的条件概率是
P(Sprinkler∣Rain)

• GrassWet 有两个父节点：Rain 和
Sprinkler。所以它的条件概率是
P(GrassWet∣Rain,Sprinkler)



某个贝叶斯网络

𝑥1 𝑥2

𝑥3 𝑥4 𝑥5

它所表示的变量间的联合概率分布是：

表示联合概率分布



贝叶斯信念网络

P(I, D, G, S, L) = P(I)P(D)P(G | I, D)P(S | I)P(L | G).



贝叶斯信念网络



• 朴素贝叶斯是贝叶斯网络的一个特例
• 朴素贝叶斯如果用贝叶斯网络来表示

贝叶斯信念网络/朴素贝叶斯

𝑃 𝐶𝑘 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4 =
𝑃(𝐶𝑘, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)

𝑃(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)

=
𝑝(𝐶𝑘) × 𝑝(𝑥1|𝐶𝑘) × 𝑝(𝑥2|𝐶𝑘) × 𝑝(𝑥3|𝐶𝑘) × 𝑝(𝑥4|𝐶𝑘)

𝑝(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

𝐶𝑘

特征

类别

通过贝叶斯网络推出朴素贝叶斯：

（给定类别下，特征相互独
立）



条件概率查询和预测

• 贝叶斯网络可以用来查询条件概率。例如，可以查询在给定某些证据
变量的情况下其他变量的条件概率。

问：浇水器开启，下雨同时发生的情况下，草湿的概率是多少？



条件概率查询和预测

P(G=T|S=T, R=T) = 0.99

• 贝叶斯网络可以用来查询条件概率。例如，可以查询在给定某些证据
变量的情况下其他变量的条件概率。

问：浇水器开启，下雨同时发生的情况下，草湿的概率是多少？



• 草湿，浇水器开启，下雨这三者同时发生的概率是？

• 如果草湿了，那么下雨的概率是多少？

条件概率查询和预测



推理和决策

• 分类问题

𝑥1
𝑥2

𝑥3𝑥4

𝐶𝑘

特征

类别

𝑃 𝐶𝑘 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4 =
𝑃(𝐶𝑘, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)

𝑃(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)
计算后验概率

将输入特征X和目标变量𝐶𝑘 作为网络节点，建模节点间的依赖关系构
建条件概率表，计算后验概率。



贝叶斯信念网络

P(B = True, E = False, A = True, D=True, S=False) =? 
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