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提纲

• ⻉叶斯决策论

• 朴素⻉叶斯（拉普拉斯修正）

• 半朴素⻉叶斯

• ⻉叶斯⺴
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贝叶斯决策论（Bayesian decision theory）
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贝叶斯分类器
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判别式 vs 生成式
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朴素贝叶斯分类器 (naïve Bayes classifier)

主要障碍：所有属性上的联合概率
难以从有限训练样本估计获得

组合爆炸；样本稀疏
基本思路：假定属性相互独立？

d为属性数，xi为 x在第 i个属性上的取值

对所有类别相同，于是
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朴素贝叶斯分类器

p 估计 P(c): 

p 估计 P(x|c): 

• 对离散属性，令 表示 Dc中在第 i个属性上取值为 xi
的样本组成的集合，则

• 对连续属性，考虑概率密度函数，假定
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拉普拉斯修正 (Laplacian Correction, LC)

若某个属性值在训练集中没有与某个类同时出现过，则直接计算会出现

问题，因为概率连乘将“抹去”其他属性提供的信息

例如，训练时未出现“敲声=清脆”的好瓜，
测试时遇到“敲声=清脆”的样本……

令 N表示训练集 D中可能的类别数，Ni表示第 i个属性可能的取值数

假设属性值随类别呈均匀分布

理论上其它合理假设都可以
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朴素贝叶斯分类器的使用

p 若对预测速度要求高

à预计算所有概率估值，使用时“查表”

p 若数据更替频繁

à不进行任何训练，收到预测请求时再估值

(懒惰学习, lazy learning)

p 若数据不断增加

à基于现有估值，对新样本涉及的概率估值进行修正

(增量学习, incremental learning)
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半朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器的“属性独立性假设”在现实中往往难以成立

半朴素贝叶斯分类器 (semi-naïve Bayes classifier)

基本思路：适当考虑一部分属性间的相互依赖信息

最常用策略：独依赖估计 (One-Dependent Estimator, ODE)

假设每个属性在类别之外最多仅依赖一个其他属性

xi的“父属性”
关键是如何确定父属性
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两种常见方法
p SPODE (Super-Parent ODE)：

假设所有属性都依赖于同一属性，称为“超父” (Super-Parent)，然后通
过交叉验证等模型选择方法来确定超父属性

p TAN (Tree Augmented naïve Bayes)：

以属性间的条件”互信息”(mutual information)为边的权重，构建完全图，
再利用最大带权生成树算法，仅保留强相关属性间的依赖性
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AODE (Averaged One-Dependent Estimator)

• 尝试将每个属性作为超父构建 SPODE

• 将拥有足够训练数据支撑的 SPODE 集成起来作为最终结果

其中 是在第 i个属性上取值为 xi的样本的集合，m’为阈值常数

表示类别为 c且在第 i和第 j个属性上取值分别为 xi和 xj的样本
集合

Geoff Webb
澳大利亚Monash

大学
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高阶依赖

如何高效且有效地利用属性间的高阶依赖？

能否通过考虑属性间的高阶依赖来进一步提升泛化性能？

最简单的做法：ODE à kDE
将父属性 pai替换为包含 k个属性的集合 pai

明显障碍：随着 k的增加，估计 所需的样本数

将以指数级增加

p训练样本非常充分à性能可能提升

p有限训练样本à高阶联合概率估计困难
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贝叶斯网（Bayesian network） 亦称“信念
网”(brief 
network)

Judea Pearl
(1936 - )

2011 图灵奖

条件概率表 (CPT, Conditional 
Probability Table)

有向无环图(DAG, Directed 
Acyclic Graph)

贝叶斯网

结构 参数

概率图模型(Probabilistic graphical model)

• 有向图模型 à 贝叶斯网

• 无向图模型 à 马尔可夫网

à第14章

1985年 J. Pearl 命名为贝叶斯网，
为了强调：
• 输入信息的主观本质
• 对贝叶斯条件的依赖性
• 因果与证据推理的区别
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贝叶斯网（Bayesian network）

条件概率表 (CPT, Conditional 
Probability Table)

有向无环图(DAG, Directed 
Acyclic Graph)

给定父结点集，贝叶斯网假设每个属性与其非后裔属性独立

父结点集
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三变量间的典型依赖关系

条件独立性 条件独立性边际独立性

• 给定 x4， x1 与 x2 必不独立

• 若 x4 未知，则 x1 与 x2 独立
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分析条件独立性

“有向分离”(D-separation)

先将有向图转变为无向图

• V 型结构父结点相连

• 有向边变成无向边
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x1 x2

x3 x4 x5

道德图
(moral graph)

由图可得：若 x和 y能在图上被 z分
入两个连通分支，则有

得到条件独立性关系之后，估计出条件
概率表，就得到了最终网络
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小结

• 掌握⻉叶斯决策论

• 熟悉朴素⻉叶斯（拉普拉斯修正）

• 掌握半朴素⻉叶斯

• 了解⻉叶斯⺴
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