
Lecture 7：贝叶斯决策论

朴素贝叶斯

概念：朴素贝叶斯

概念：

假设训练集：T = { (x1, y1), (x2, y2),⋯ , (xN , yN )}  由 P(X,Y)  独立同分布产生；

y 是样本的类别，yi = ck,  其中k = 1.. . K

朴素贝叶斯法就是要通过训练数据集学习联合概率分布 P (X, Y) ，进而通过样本 x、计

算其所属的类别，即：P(y = ck|x)

具体地，需要学习以下先验概率分布及条件概率分布；

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

补充：

条件概率分布 P (X = x|Y = ck) 有指数级数量的参数,其估计实际是不可行的。

之所以叫朴素贝叶斯法，是因为它假定不同的数据之间、满足条件独立性假设，即：

P(X = x|Y = ck) = P (X (1) = x (1) ,⋯ , X (n) = x (n) |Y = ck)

=
n

∏
j=1

P(X (j ) = x (j ) |Y = ck)

朴素贝叶斯法实际上学习到生成数据的机制，所以属于生成模型；

条件独立假设等于是说用于分类的特征在类确定的条件下都是条件独立的。这一假设

使朴素贝叶斯法变得简单，但有时会牺牲一定的分类准确率；

概念：计算所属类别

朴素贝叶斯法分类时，对给定的输入 x，通过学习到的模型计算后验概率分布

P(Y = ck|X = x)，将后验概率最大的类作为 x 的类输出；

后验概率计算根据贝叶斯定理进行：

P(Y = ck|X = x) =
P(X = x|Y = ck)P (Y = ck)

∑ k P(X = x|Y = ck)P (Y = ck)

分母上的每一个值、对于每一个类别而言都是一样的；

由于假设不同样本是条件独立，根据假设导到贝叶斯定理中，得到朴素贝叶斯的表示：

P(Y = ck|X = x) =
P(Y = ck) ∏ j P(X (j ) = x (j ) |Y = ck)

∑ k P(Y = ck) ∏ j P(X (j ) = x (j ) |Y = ck)
, k = 1, 2,⋯ , K

最后，因为是求后验概率最大的类作为 x 的类输出，因此求最大值：

y = f (x) = argmax
ck

P(Y = ck) ∏ j P(X (j ) = x (j ) |Y = ck)

∑ k P(Y = ck) ∏ j P(X (j ) = x (j ) |Y = ck)
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概念：后验概率最大化的含义

两种模型

概念：判别式模型与生成式模型

朴素贝叶斯法将实例分到后验概率最大的类中。这等价于期望风险最小化。假设选择 0-1  损

失函数：

L (Y , f (X )) =
⎧
⎨

1, Y ≠ f (X )

0, Y = f (X )

其期望风险函数为：

R exp(f ) = E [L (Y , f (X ))]

期望是对联合分布 P (X, Y)  取的。由此取条件期望：

R exp(f ) = E X

K

∑
k=1

[L (ck, f (X ))]P (ck|X )

求其极小化：

f (x) = argmin
y∈Y

K

∑
k=1

L (ck, y)P (ck|X = x)

= argmin
y∈Y

K

∑
k=1

P(y ≠ ck|X = x)

= argmin
y∈Y

(1− P(y = ck|X = x))

= argmax
y∈Y

P(y = ck|X = x)

引入：

P(c|m)  在现实中通常难以直接获得从这个角度来看，机器学习所要实现的是基于有限的

训练样本尽可能准确地估计出后验概率；

两种基本策略；

概念：判别式

将两类分开；
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概念：频率主义和贝叶斯主义

最大似然估计

概念：贝叶斯方法与最大似然估计

概念：生成式

任何一个拿到的数据集，都可以认为其实对其的一个采样 x，然后这个采样的样本因为是

同一个数据集，总是默认认为不同样本之间是独立同分布的；

如果可以把原本的数据集的分布恢复出来（因为我们的采样，可以理解为就是 P(x,

y) ，即从样本中取出的概率），把原本的分布复原出来，此时即知道样本的 P(x)  概

率，又知道从分布中取出的联合概率 P(x,y) ，此时即可以把 P(c|x)  求出来；

假设：当前数据满足一个高斯分布

概念：频率主义

代表：支持向量机；

方法：统计学习 ->  点估计

它认为，高斯分布当中的期望和方差是确定存在的一个东西，当前需要做的事情、就是把

期望和方差的参数估计出来，参数得到后、也就把分布得了出来，而当前的样本，就是从

这个分布当中采样、摘出来的；

参数是这个分布中实实在在存在的东西，可以认为其实参数空间实在存在的一个点；

概念：贝叶斯主义

代表：贝叶斯学习

方法：分布估计

高斯分布的里面的参数不是实在存在的东西，只不过是你刚好这次观测到了，感觉是这个

分布；其实这个参数分身、是这样一个分布；

参数本身不是一个点，参数本身也是一个分布，世界上没有一个东西是客观存在下来的，

都是你观察到之后、你觉得它是这个样子；

因此需要对期望和方差再进行假设、假设其满足某一个分布；

概念：

先假设某种概率分布形式，再基于训练样例对参数进行估计；

极大似然法是一种求解问题的方法论，是一个框架，基本思路就是：先把似然函数写出

来，然后考虑每一个样本都是独立随机事件，那么就可以考虑每一个样本都出现、这个似

然最大，通过连乘来做，并通过对数求和来做，得到使其连乘最大的参数；

分析：

假设在一个数据集 D  中，抽取样本 x1、x2、x3 ，因为假设抽取的样本是独立同分布

的，因此可以将在数据集 D 中抽取样本的概率连乘，得到同时抽取 x1、x2、x3  概率；

因此此时可以用连乘符号来表达；
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朴素贝叶斯分类器

概念：朴素贝叶斯分类器

概念：
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举例：

好瓜的连乘比坏瓜的连乘大，因此认为是好瓜；
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