
 一、朴素贝叶斯法 00:04
1.  贝叶斯思维 00:24


 核心基础：朴素贝叶斯法的核心是贝叶斯定理，其思维方式与人脑认知过程高度相
似，是机器学习中最基础的方法之一。

 生活实例：通过冬至餐馆点餐场景展示贝叶斯思维的实际应用过程。
1）贝叶斯思维过程分解


 先验概率：初始的主观判断（如冬至日老板默认推荐饺子），对应事件发生的初始概
率 P(A)。

 调整因子：新获得的信息（如顾客用四川话拒绝），对应条件概率 P(B|A)。
 后验概率：修正后的结论（改推荐羊肉汤），即 P(A|B)，通过贝叶斯公式计算得出。



2）完整推理链条


 典型场景：北方餐馆冬至日顾客行为预测
o 初始判断：基于节气（冬至）推荐饺子（先验概率）
o 信息更新：顾客使用四川方言拒绝（似然函数）
o 结论修正：改推荐羊肉汤（后验概率）

 思维特点：通过不断吸收新证据来修正原有认知，体现"概率动态更新"的核心思想。
2.  知识要点 02:04
1  ）条件概率 02:16
 条件概率的引入

o 生活实例：通过《阿甘正传》中"生活就像一盒巧克力糖"的比喻，说明统计可以
预测事件发生的可能性，引出条件概率的概念。

o 核心思想：在已知部分信息（条件）的情况下，计算特定事件发生的概率。
 例题 1  ：随机取出一块黑色巧克力和红色巧克力的可能性 02:47



o

o 题目解析
 已知条件：16块巧克力中，黑/白/棕各 4块，红/黄各 2块
 计算过程：

 黑色巧克力概率：
4
16

=1
4

 红色巧克力概率：
2
16

=1
8

 关键点：基础概率计算为事件发生次数与总可能性的比值
 例题 2：已知巧克力出自 A  盒，取出黑色巧克力的概率 03:59

o

o 题目解析
 分布情况：

 A盒：3黑+2白+1棕+1黄（共 7块）



 B盒：1黑+2白+3棕+1黄+2红（共 9块）

 直观解法：A盒中黑色概率=
3
7

 条件概率公式：

 P(Black∨BoxA )=
P(Black∩BoxA)

P(BoxA)
=3/16
7/16

=3
7

 公式理解：分子为联合概率，分母为条件事件的概率
  条件概率公式 05:41

o

o 准形式：P(X=x∨Y = y)=
P(X=x ,Y = y )

P(Y = y )
o 解释：

 分子表示两个事件同生的合概率
 分母表示条件事件发生的概率

o 应用意义：为后续贝叶斯定理的学习奠定基础
2  ）贝叶斯定理 06:22
 例题 1：已知取出一块黑色巧克力，它来自 A  盒的概率 06:25



o

o 题目解析
 问题转换：与条件概率例题形成"逆问题"（已知颜色求来源）
 计算过程：

 分子：P(Black∨BoxA )·P (BoxA )=3
7

·
7
16

= 3
16

 分母（全概率公式）：
o

P(Black)=P(Black∨BoxA)P(BoxA)+P(Black∨BoxB)P(BoxB)= 3
16

+ 1
16

= 4
16

 最终结果：
3/16
4 /16

=3
4

 验证：与直接观察结果一致（总黑色 4块，A盒占 3块）
  贝叶斯定理：逆概率思维 07:03

o 核心特点：将条件概率中的"条件"与"结果"互换
o 应用场景：已知结果反推原因的概率分布
o 与条件概率关系：贝叶斯定理是条件概率公式的逆向应用

 例题 2：已知存在 K类，求实例归属第 Ci  类的可能性 10:04



o

o 一般形式：

 P(Y =c i∨X=x)=
P (X=x∨Y=c i)· P(Y=ci)

∑i=1
K P(X=x∨Y=ci) ·P(Y =c i)

o 成部分：
 先验概率：P(Y =c i)（各类别初始概率）
 似然度：P(X=x∨Y =c i)（某类别下特征出现的概率）
 证据因子：分母的全概率展开

o 应用扩展：适用于多特征(x(1) . ..x(n ))和多类别(c1 ...cK )的分类问题
3  ）朴素贝叶斯分类 12:09
 例题 1:巧克力归属的贝叶斯分类问题

o



o 问题描述：已知 A和 B两盒巧克力，现拿到一块黑色巧克力，求最可能来自哪个
盒子

o 解法：

 计算来自 A盒的概率：P(BoxA∨Black )=
P(Black∨BoxA)∙ P(BoxA)

P(Black)
，

结果为
3
4

 计算来自 B盒的概率：P(BoxB∨Black )=
P(Black∨BoxB) ∙P(BoxB)

P(Black)
，

结果为
1
4

 结论：因
3
4
> 1
4
，故最可能来自 A盒

  贝叶斯分类原理 13:09
o

o 核心思想：通过比较各类别的后验概率确定实例归属
o 公式表达：

 后验概率：P(Y =c i∨X=x)=
P (X=x∨Y=c i)∙ P(Y=ci)

∑i=1
K P(X=x∨Y=ci) ∙P(Y =c i)

 决策规则：
o 应用步骤：

 计算实例归属于每类的概率
 选择概率最大的类别作为最终分类结果

  朴素贝叶斯法的假设 13:55
o 关键假设：实例特征之间相互独立
o 数学表达：P(X=x∨Y =c i)=∏ j=1

n P (X ( j)=x( j)∨Y =c i)
o 意义：将联合概率分解为各特征条件概率的乘积，简化计算

  朴素贝叶斯法的公式推导 14:10



o

o 推导过程：
 基于特征独立性假设展开条件概率

代入贝叶斯公式得到：

 P(Y =c i∨X=x)=
P (Y=c i)∏ j=1

n P(X( j)=x( j)∨Y =c i)

∑i=1
K P(Y=c i)∏ j=1

n P (X ( j)=x( j)∨Y=c i)
o 计算优化：因分母相同，实际比较时只需比较分子部分

  朴素贝叶斯分类法的应用 15:34
o 分 步类 骤：

 计算每类的先验概率P(Y =c i)
 计算各特征的条件概率P(X( j )=x( j)∨Y =c i)
 对各类别计算分子项P(Y =c i)∏ j=1

n P(X ( j)=x( j)∨Y=ci)
 选择使分子最大的类别作为分类结果

 例题 2:  朴素贝叶斯分类法的应用 16:06



o

o 应用要点：实际分类时只需比较分子部分，即
  朴素贝叶斯法的核心内容回顾 17:20

o

o 本质：基于贝叶斯定理与特征条件独立假设的分类方法
o 方法类型：生成方法（先学习联合概率分布，再求条件概率分布）
o 与判 方法区别 别：

 → →生成方法：学 合概率分布 条件概率分布习联 预测
 判别方法：直接从数据学习决策函数或条件概率分布

o 训练目标：通过训练数据集学习联合概率分布P(X ,Y )
o 输入输出：

 输入：n维特征空间
 输出：k个离散类别

4  ）朴素贝叶斯法 17:32



  例题：两盒巧克力问题 21:49
o

o 先验概率计算：

 A盒概率：P(Y =A )= 7
16
（A盒 7块巧克力/总数 16块）

 B盒概率：P(Y =B)= 9
16
（B盒 9块巧克力/总数 16块）

o 条件概率分布：

 A盒黑色巧克力：P(X=黑∨Y =A )=3
7

 A盒白色巧克力：P(X=白∨Y =A )=2
7

 B盒黑色巧克力：P(X=黑∨Y =B)=1
9

o 合概率分布：

 P(X=黑 ,Y =A)=P(Y =A)× P(X=黑∨Y=A)= 7
16

×
3
7
= 3
16

 P(X=白 ,Y =A)= 7
16

×
2
7
= 2
16

  朴素贝叶斯法的朴素 25:56
o  朴素贝叶斯法的条件独立性假设 26:00





 核 心 假 设 ： 特 征 间 相 互 独 立 ， 即
P(X=x∨Y =c i)=∏ j=1

n P (X ( j)=x( j)∨Y =c i)
 术语来源："朴素"源自英文"naive"，表示该假设在现实中往往不成立但依然

实用
o 例题 1  ：通过日漫帅哥看条件独立性假设的必要性 26:49



 特征定义：
 身高：>1.7m ≤为高， 1.7m为矮
 体重：> ≤标准为重， 标准为轻
 脸型：圆脸/长脸
 鼻型：高挺/塌鼻

o  参数个数与组合数计算 27:04
 组合数计算：

 4个二值特征：2^4=16种组合
 加入类别变量（帅/不帅）：2^5=32种组合



 一般化公式：K ∏ j=1
n S j（K为类别数，S j为第 j个特征取值数）

o  指数增长的恐怖性 29:54


 疫情传播示例：
 初始 100人感染，日增 25%
 第 11天：100×(1+25%)^{11}≈1164人
 第 31天：超 10万人
 第 42天：超 100万人
 第 71天：理 上感染全球人口论

o  朴素贝叶斯法的独立性假设与公式 32:28
 计算优势：将联合概率分解为各特征条件概率的乘积，避免直接计算指数级

组合
 实用价值：即使独立性假设不完全成立，模型仍能保持较好效果

o  朴素贝叶斯法与后验概率最大化 33:19
 与 学 三要素的关系统计 习 ：后验概率最大化对应损失最小化准则
 逆向思维：与传统条件概率方向相反，实现从特征到类别的推断

  朴素贝叶斯分类 33:55
o  朴素贝叶斯分类的基本概念 34:00

 问题定义：已知存在 K个类别c1 , c2 , ... ,cK，给定一个具有 n个特征的新实
例x=(x(1) , x(2 ), ... , x(n))，需要判断该实例所属类别。

 核心思想：通过计算后验概率（条件概率）来确定实例所属类别，后验概率
由先验概率和条件概率分布组成。

o  后验概率的计算方法 34:20





计算公式：

 P(Y =c i∨X=x)=
P (Y=c i)∏ j=1

n P(X( j)=x( j)∨Y =c i)

∑i=1
K P(Y=c i)∏ j=1

n P (X ( j)=x( j)∨Y=c i)
 计算原理：

 分子：等于先验概率P(Y =c i)乘以条件概率∏ j=1
n P(X ( j )=x( j )∨Y=c i)

 分母：对所有类别求和，保证概率归一化
 独立性假设：特征之间相互独立，使计算简便可行

  分类准则的确定 36:11
 决策规则：
 化原理：由于分母对所有类别相同，只需比较分子大小即可确定最大后验概

率
 核心思想：将实例分配给使其后验概率最大的类别

  后验概率最大化准则与损失最小化的关系 37:14




损失函数定义：

 L(Y , f (X ))={1 , Y ≠ f (X )
0 , Y=f (X )

 期望风险：R( f )=E [L(Y , f (X ))]
 决策函数：
 关系推导：

 期望风险最小化等价于条件期望最小化
 通过数学变换，将最小化问题转化为后验概率最大化问题
 最终证明后验概率最大化准则与 0-1损失下的期望风险最小化等价

  后验概率最大化 37:23
o  零一损失函数 37:27

 定义特点：分类错误时损失为 1，正确时为 0
 应用场景：适用于分类问题中的错误计数

o  期望风险 37:44
 数学表达：R( f )=E [L(Y , f (X ))]
 优化目标：使期望风险最小化
 条件期望：在贝叶斯方法中需要计算条件期望

o  期望风险最小化与后验概率最大化 42:48
 转化过程：

 将期望风险表达式展开为求和形式
 通过数学变换将最小化问题转化为最大化问题
 最终得到后验概率最大化的等价形式

 理 意论 义：为朴素贝叶斯分类器提供了统计学习理论基础
3.  极大似然估计 43:09
1  ）朴素贝叶斯分类 43:29
 核心公式:
 计算原理: 通过最大化后验概率实现分类，由于分母相同，只需比较分子部分（先验

概率与条件概率的乘积）
  朴素贝叶斯分类：先验概率 43:33

o 计算公式:P (Y=ck)=
∑i=1

N I ( y i¿ck )
N

o 实际意义: 表示训练集中属于类别ck的样本比例
o 示例 明说 : 如巧克力例子中，A盒概率=7/16，B盒概率=9/16

  朴素贝叶斯分类：条件概率 44:17

o 计算公式:P (X ( j )¿a jl∣Y ¿ck )=
∑i=1

N I ( x i
( j)¿a jl , y i ¿ck )

∑i=1
N I ( y i ¿ck )

o 特征取值: 第 j个特征有S j种取值（a j1到a jS j
）

  朴素贝叶斯分类：参数估计与模型训练 45:17
o 参数本质: 先验概率和条件概率是总体中的 n+1个参数
o 估计方法: 通过训练集样本进行参数估计，即模型训练过程
o 参数数量: 需要估计K ×(S1+S2+...+Sn)个条件概率参数

  朴素贝叶斯分类：符号含义 45:50
o 类别空间:ck ∈{c1, c2 ,... , cK }，共 K个类别
o 特征维度: 输入空间为 n维，x( j)表示第 j个特征
o 特征取值: 第 j个特征有S j种可能取值（l=1 ,2 ,... , S j）

 例题 1:  巧克力 47:25



o

o 题目解析:
 先验概率计算：A盒概率=7/16，B盒概率=9/16
 条件概率示例：A盒中白色巧克力概率=2/7
 关键点: 通过数数法计算概率，体现极大似然估计思想

  朴素贝叶斯分类：条件概率的估计值计算 48:22
o 计算步骤:

 分母：统计属于类别ck的样本总数
 分子：统计同时满足特征x( j)=a jl和y=ck的样本数

o 示例验证: 巧克力例子中白色概率计算（2块白色/7块 A盒）
 例题 2:  巧克力 49:13

o 题目解析:
 特征分析：颜色为唯一特征，5种取值（黑、白、棕、黄、红）
 具体计算：A盒白色概率=2/7
 计算原理: 条件概率=联合事件计数/条件事件 数计

2  ）极大似然估计的原理 52:16
 核心思想：概率最大化原则，即在所有可能的参数值中，选择使观测数据出现概率最

大的那个参数值
 生活实例：以购买苹果为例，当从未知箱子中取出 155克苹果时，最可能属于中果类

别（150克），因为该类别下出现 155克苹果的概率最大
数学定义：设随机变量 X的密度函数为 f (X , β)，对于独立同分布样本X1 , X2 ,⋯ , X n，
其联合密度函数（似然函数）为：
 L(x1 ,⋯ , xn; β )=∏i=1

n f (x i , β )
参数估计：β的极大似然估计β̂满足：

 函数性质：当样本取定值时，似然函数L(β )是关于参数β的函数，而非关于样本的函

数
3  ）应用案例 57:25
 例题:极大似然估计计算



o

o 题目解析
 问题描述：盒中有 3个黑白球（数量未知），有放回抽取 3次，结果为黑、

白、黑，估 黑球比例计 β

 参数空间：Θ={0 ,
1
3

,
2
3

,1 }

变量定义：设X i=1表示黑球，X i=0表示白球，概率函数 ：为
 f (x)=βx (1−β )1−x

似然函数构建：根据观测结果(X 1=1 ,X 2=0 , X3=1)，联合概率函数为：
 L(β )=βx1+ x2+ x3(1−β)3−(x1+ x2+x3)=β2(1−β)
 参数求解：通过枚举法计算各β值对应的似然函数值：

 β=0:L(0)=0

 β=1
3

:L( 1
3
)= 2
27

 β=2
3

:L( 2
3
)= 4
27

 β=1:L(1)=0

 结论：当β=2
3
似然函数取得最大 ，因此时 值 β̂=2

3
 方法局限：枚举法仅适用于参数空间有限且较小的情况，对于连续参数空间

需采用求导等解析方法





4）极大似然估计的数值计算方法


 直接求解法：当似然函数L(β )可微时，通过解方程组
∂ L(β)
∂ β1

=0 , ... ,
∂ L(β)
∂ βm

=0求极

大值点
 特殊情况处理：当L(β )不可微时，需要直接研究函数本身寻找最大值点

 对数转换法：β̂也是lnL( β)的最大值点，当可微时通过解
∂ lnL(β )

∂ β i

=0的方程组求解

 对数不可微情况：当lnL( β)不可微时，需直接研究对数似然函数寻找最大值点
5  ）例题：正态分布的极大似然估计 01:05:36
 问题描述



o

o 分布形式：样本 X服从正态分布f (x ,μ , δ)= 1
√❑

o 参数说明：
 μ：均值，度量平均水平，取值范围(−∞,∞)
 δ=σ 2：方差，度量数据波动情况，取值范围(0 ,∞)

o 参数特点：由于参数取值范围无限，无法通过遍历获得参数值
 似然函数构建

o 似然函数：L(x1 ,... , xN ; μ , δ)=( 1√❑ )
❑

o 对数似然函数：lnL(μ ,δ)=−N
2
ln (2π )− N

2
lnδ− 1

2δ
∑i=1

N (x i−μ)2

 第一项为常量
 第二项关于δ
 第三项关于μ和δ

 求解过程



o

求导方程组：

o { ∂ lnL
∂ μ

=1
δ

∑(x i−μ)=0

∂lnL
∂δ

=
−N
2δ

+
1

2δ2
∑(xi−μ)2=0

o 解析解：

 μ̂= 1
N

∑ x i=x（样本均值）

 δ̂= 1
N

∑(x i−x)2（样本方差）

6）数值解的局限性





 解析解不可得的情况：
o 方程组可微但无法解出具体表达式
o 函数不存在偏导数，无法得到具体表达

 解决方法：需要采用其他数值计算方法（如迭代法、优化算法等）
7  ）迭代法 01:09:04
 迭代法的起源与描述

o

o 历史背景：由英国数学家 Robert Recorde(1510-1558)在《艺术基础》中用诗歌形
式描述

o 核心思想：通过重复修正逐步逼近真理，如诗中所述"走过的道路越来越多，离
目标的距离越来越近"

o 初始步骤：先给定参数初始值（诗中"按照自己的意愿猜一个答案"）
  迭代法的原理与步骤 01:09:27



o 实现过程：
 初始设定：给定参数初始值β0（对应诗中"初次计算"）
 目标函数：设定目标函数Q，将β0代入 算计
 迭代修正：根据计算结果修正得到 β1，再代回计算（诗中"错误是良好基

础"）
o 收敛特性：通过不断修正最终接近真实值（诗中"再小的水滴也能聚成大海"）

  迭代法的 用与解析解应 01:11:35
o 遍历法：

 原理：遍历参数空间所有参数，选择使似然函数最大的参数
 局限：当参数空间元素过多或无限时不可行

o 解析解：利用高等数学知识直接求解方程（最优方法）
o 数 解值 ：当解析解不可得时采用迭代法逼近

  迭代法的数 解值 01:12:13
o 计算优势：现代计算机可快速完成百万次迭代
o 实现要点：

 需要设置合理的停止条件（如误差阈值）
 初始值选择影响收敛速度

o 历史对比：16世纪手工计算困难，现代计算效率大幅提升
8  ）应用案例 01:12:40
 例题：数苹果概率问题

o

o 题目解析：
 问题描述：10个苹果（7红 3），求随机抽取苹果概率
 直观计算：P(红)=7 /10，P(绿)=3 /10
 似然函数：L( p)¿ p7(1−p)3（p为红苹果概率）
 求导验证：

 对 L(p)求导得：7(1−p)−3 p=0
 解得p=7 /10，验证直观计算正确

 方法本质：通过计数得到的概率就是极大似然估计
o 推广结论：分类问题中先验概率的极大似然估计就是类别频率

4.  朴素贝叶斯法 01:16:43
1  ）算法详解 01:17:04





 算法输入：训练集T={( x1 , y1 ) , (x2 , y2)⋯ , (xN , yN )}，实例x=(x(1 ), x(2) ,⋯ , x(n ))
 算法输出：实例 x所属类别 y
 计算步骤：

o 先验概率计算：使用极大似然估计，P(Y =ck)=
∑i=1

N I ( y i=ck )
N

，即每个类别的

实例数除以总实例数

o 条件概率 算计 ：P(X( j )=a jl∨Y=ck)=
∑i=1

N I (xi
( j)=a jl , y i=ck )

∑i=1
N I ( y i=ck )

，即在某类别下

特征取特定值的比例
o 后验概率计算：对于新实例 x，计算P(Y =ck)∏ j=1

n P(X ( j )=x( j )∨Y=ck)，比较
不同类别的值，取最大者作为预测类别

2  ）例题：朴素贝叶斯算法演示 01:20:04





 题目解析：
o 数据集：15个实例，特征x(1)取值{1,2,3}，x(2)取值{S,M,L}，类别 y {-1,1}∈
o 待预测实例：x=(2,S)
o 计算过程：

 先验概率：
 P(Y =1)=9/15
 P(Y =−1)=6/15

 条件概率（Y=1 ）：时
 P(X(1)=2∨Y=1)=3 /9
 P(X(2)=S∨Y=1)=1 /9

 条件概率（Y=-1 ）：时
 P(X(1)=2∨Y=−1)=2 /6
 P(X(2)=S∨Y=−1)=3 /6

 后验概率分子：
 Y=1：(9/15)×(3/9)×(1/9)=1/45
 Y=-1：(6/15)×(2/6)×(3/6)=1/15

o 结果：比较后验概率分子，1/45 < 1/15，故预测 y=-1
3）贝叶斯估计





 改进原因：极大似然估计在训练集中未出现的特征组合会导致概率为 0，影响分类结
果

先验概率估计：

 P λ(Y =ck )=
∑i=1

N I ( y i=ck )+λ
N+Kλ

o K为类别数
o λ≥0，λ=0 极大似然估 ，时为 计 λ=1 拉普拉斯平滑时为

条件概率估计：

 P λ(X
( j )=a jl∨Y=ck)=

∑i=1
N I (xi

( j)=a jl , y i=ck )+λ

∑i=1
N I ( y i=ck )+S j λ

o S j为第 j个特征的可能取值数
 平滑思想：通过加入 λ避免零概率问题，使概率分布更"平滑"
 贝叶斯本质：将参数视为随机变量，通过先验分布和样本信息计算后验分布
5.  贝叶斯估计 01:31:13
1  ）估计方法 01:33:03
 例题:  贝叶斯公式求解 01:42:10

o 贝叶斯估计基础概念





 核心思想：基于贝叶斯思维，通过先验知识和新观测数据相结合来更新概率
估计

 计算流程：
 主判断：初始先概率
 添加新信息：观测数据
 调整因子：通过贝叶斯公式更新
 最终结论：后验概率分布

o 贝叶斯公式解析


 公式表达：P(θ∨Y )=
P (Y∨θ)P(θ)

P(Y )
 分量解释：

 后验概率：P(θ∨Y )表示观测到数据 Y后参数θ的概率
 似然函数：P(Y ∨θ)是给定参数时数据的概率
 先验概率：P(θ)是参数的初始概率分布



 边缘概率：P(Y)作为归一化常数，保证概率总和为 1
 计算技巧：实际计算时可忽略分母 P(Y)，只需最大化分子P(Y ∨θ)P(θ)

o 二分类贝叶斯估计实例


 问题设定：
 随机变量 Y分为两类c1 , c2
 参数θ1表示P(Y =c1)
 先验分布：θ1 Beta (α ,β )

 概率分布：

 先验密度：f (θ1 ;α , β)= 1
B(α ,β )

θ1
α−1(1−θ1)

β−1

 条件概率：g(Y ∨θ1)={ θ1 , Y ¿c1
1−θ1 , Y ¿c2

 求解步骤：
 计算样本中c1类数量n1和c2类数量n−n1
 构建后验概率分子：θ1

n1+α−1(1−θ1)
n−n1+ β−1

 通过求导最大化后验概率

 估计结果：θ̂1=
n1+α−1

n+α+β−2

 特例分析：当α=β且α−1= λ ， 化时 简 为
n1+λ

n+2 λ
o 均匀先验下的贝叶斯估计





 先验设定：θ1 U (0 ,1)，即f (θ1)=1
 求解过程：

 后验概率分子简化为θ1
n1(1−θ1)

n−n1

 通过求导得极值点θ̂1=
n1
n

 理 意论 义：
 均匀先验对应无信息先验
 结果与极大似然估计一致
 体 了 率学派的思想：完全依 数据现 频 赖 说话

o 两类学派对比


 贝叶斯学派：
 引入先验分布
 通过数据更新后验



 参数视为随机变量
 率学派：

 不使用先验信息
 完全依赖数据
 参数视为固定未知量

 联系：当采用均匀先验时，贝叶斯估计退化为频率学派的极大似然估计
2  ）平滑思想是什么 01:58:40
  平滑思想与 叶斯估贝 计 01:58:42

o 核心公式：P λ(Y =ck )=
∑i=1

N I ( y i=ck )+λ
N+Kλ

o 数学变换：通过代数变形可表示为θk×(N+Kλ)¿nk+ λ，其中θk是Y=ck的概率
估计

o 组合解释：贝叶斯估计实质上是极大似然估计（
nk

N
）与先验概率（

1
K
）的凸组合

o 参数意义：λ控制平滑强度，K是类别总数，N是样本总数
  平滑思想与正 化则 02:00:57

o

o 正 化目则 标：min f ∈ F
1
N

∑ j=1
N L( y i , f (x i))+λJ ( f )

o 双重作用：
 第一部分：经验风险最小化（对应极大似然估计）
 第二部分：模型复杂度惩罚项（对应先验概率约束）

o 防过拟合机制：通过λ平衡 合 度与模型复 度，避免参数估 波 大拟 优 杂 计 动过
  拉普拉斯平滑 02:02:00

o 特殊形式：当λ=1 的 叶斯估 称 拉普拉斯平滑时 贝 计 为
o 历史背景：为解决零概率问题，在分子加 1，分母加类别数 K

o 大样本特性：当N →∞ ，平滑效果减弱，估 收 于时 计值 敛
nk

N
o 实际意义：防止极端估计（如女儿国例子中男性比例估计为 0的情况）

3  ）应用案例 02:03:01
 例题:贝叶斯估计计算



o

o 题目解析
 数据特征：

 类别数K=2（Y ∈{−1 ,1 }）
 特征 1取值空间S1=3（{1,2,3}）
 特征 2取值空间S2=3（{M , L}）

 先验概率计算：

 P(Y =1)= 9+1
15+2

=10
17

 P(Y =−1)= 6+1
15+2

= 7
17

 条件概率 算计 ：
 特征 1在Y=1下的条件概率：

o P(X1=1∨Y =1)=2+1
9+3

= 3
12

o P(X1=2∨Y =1)=3+1
9+3

= 4
12

o P(X1=3∨Y =1)=4+1
9+3

= 5
12

 特征 2在Y=1下的条件概率：

o P(X2=S∨Y =1)=1+1
9+3

= 2
12

o P(X2=M∨Y=1)= 4+1
9+3

= 5
12

 后验概率比较：

 P(Y =1∨X )∝ 10
17

×
4
12

×
2
12

= 5
153

 P(Y =−1∨X )∝ 7
17

×
3
9

×
4
9
= 28
459

 决策结果：
28
459

> 5
153
，故分类为Y=−1

o 实际应用：



 女儿国人口比例估计：当N=50时

 女性比例p=50+1
50+2

≈0.98

 男性比例q= 0+1
50+2

≈0.02

 避免极端结论：即使样本中无男性，估计值仍保持合理非零值

二、知识小结
知识点 核心内容 考试重点 /易混淆

点
难度系数

贝叶斯定理 逆概率思维，通过先验概率和
条件概率计算后验概率

先验概率与后验概
率的区别

⭐⭐⭐

朴素贝叶斯
法

基于特征条件独立假设的贝叶
斯分类方法

独立性假设在实际
应用中的局限性

⭐⭐⭐⭐

极大似然估
计

通过概率最大化思想进行参数
估计

样本偏差导致的估
计偏差问题

⭐⭐⭐⭐

贝叶斯估计 引入先验分布的参数估计方
法，避免零概率问题

拉普拉斯平滑的数
学原理

⭐⭐⭐⭐

⭐

条件概率 在已知条件下事件发生的概率
计算

联合概率与条件概
率的关系

⭐⭐

分类决策准
则

后验概率最大化与期望风险最
小化的等价性

损失函数的选择对
分类结果的影响

⭐⭐⭐⭐

特征独立性 朴素贝叶斯法的核心假设 特征相关的理
方法

⭐⭐⭐

参数估计方
法对比

极大似然估计与贝叶斯估计的
优缺点比较

先验信息在估计中
的作用

⭐⭐⭐⭐
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