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法律声明 

 本课件包括演示文稿、示例、代码、题库、视频和
声音等内容，小象学院和主讲老师拥有完全知识产
权的权利；只限于善意学习者在本课程使用，不得
在课程范围外向任何第三方散播。任何其他人或机
构不得盗版、复制、仿造其中的创意及内容，我们
保留一切通过法律手段追究违反者的权利。 

 

 课程详情请咨询 

 微信公众号：小象 

 新浪微博：ChinaHadoop 



贝叶斯网络实践 

邹博 
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主要内容 

 朴素贝叶斯的推导和应用 

 使用马尔科夫模型计算临近点概率 

 文本数据的处理流程 

 使用TF-IDF得到文本特征 

 Word2vec的使用 
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GaussianNB 
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GaussianNB / MultinomialNB 
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朴素贝叶斯的假设 

 一个特征出现的概率，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) 



互联网新技术在线教育领航者 7/27 

朴素贝叶斯的推导 

 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。 

 对于给定的特征向量 

 类别y的概率可以根据贝叶斯公式得到： 
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朴素贝叶斯的推导 

 使用朴素的独立性假设： 

 

 类别y的概率可简化为： 

 

 

 在给定样本的前提下，                   是常数： 
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高斯朴素贝叶斯Gaussian Naive Bayes 

 根据样本使用MAP(Maximum A Posteriori)估
计      ，建立合理的模型估计            ，从而
得到样本的类别。 

 

 假设特征服从高斯分布，即： 

 

 

 参数使用MLE估计即可。 
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多项分布朴素贝叶斯Multinomial Naive Bayes 

 假设特征服从多项分布，从而，对于每个类别y，
参数为                           ，其中n为特征的数目，     
的概率为    。 

 参数   使用MLE估计的结果为： 

 

 假定训练集为T，有： 

 

 其中， 

        称为Laplace平滑， 

        称为Lidstone平滑。    
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以文本分类为例 

 样本：1000封邮件，每个邮件被标记为垃圾
邮件或者非垃圾邮件 

 分类目标：给定第1001封邮件，确定它是垃
圾邮件还是非垃圾邮件 

 方法：朴素贝叶斯 
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分析 

 类别c：垃圾邮件c1，非垃圾邮件c2 

 词汇表，两种建立方法： 
 使用现成的单词词典； 

 将所有邮件中出现的单词都统计出来，得到词典。 

 记单词数目为N 

 将每个邮件m映射成维度为N的向量x 
 若单词wi在邮件m中出现过，则xi=1，否则，xi=0。即邮
件的向量化：m(x1,x2……xN) 

 贝叶斯公式：P(c|x)=P(x|c)*P(c) / P(x) 
 P(c1|x)=P(x|c1)*P(c1) / P(x) 

 P(c2|x)=P(x|c2)*P(c2) / P(x) 

 注意这里x是向量 
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分解 

 P(c|x)=P(x|c)*P(c) / P(x) 

 P(x|c)=P(x1,x2…xN|c)=P(x1|c)*P(x2|c)…P(xN|c) 

 特征条件独立假设 

 P(x)=P(x1,x2…xN)=P(x1)*P(x2)…P(xN) 

 特征独立假设 

 带入公式： P(c|x)=P(x|c)*P(c) / P(x) 

 

 等式右侧各项的含义： 

 P(xi|cj)：在cj(此题目，cj要么为垃圾邮件1，要么为非垃圾邮件
2)的前提下，第i个单词xi出现的概率 

 P(xi)：在所有样本中，单词xi出现的概率 

 P(cj) ：在所有样本中，邮件类别cj出现的概率 
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拉普拉斯平滑 

 p(x1|c1)是指的:在垃圾邮件c1这个类别中，单词x1出现的概率。 

 x1是待考察的邮件中的某个单词 

 定义符号 

 n1：在所有垃圾邮件中单词x1出现的次数。如果x1没有出现过，
则n1=0。 

 n：属于c1类的所有文档的出现过的单词总数目。 

 得到公式： 

 

 拉普拉斯平滑： 

 

 其中，N是所有单词的数目。修正分母是为了保证概率和为1 

 同理，以同样的平滑方案处理p(x1) 
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对朴素贝叶斯的思考 

 拉普拉斯平滑能够避免0/0带来的算法异常 

 要比较的是P(c1|x)和P(c2|x) 的相对大小，而根据公式P(c|x) 
=P(x|c)*P(c) / P(x)，二者的分母都是除以P(x)，实践时可以不计
算该系数。 

 编程的限制：小数乘积下溢出怎么办？ 

 问题：一个词在样本中出现多次，和一个词在样本中出现一次，
形成的词向量相同 

 由0/1向量改成频数向量或TF-IDF向量 

 如何判断两个文档的距离 

 夹角余弦 

 如何给定合适的超参数 

 交叉验证 
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寻找马航MH370 

 2014年3月8日，马来西亚航空公司MH370航班(波
音777-200ER)客机凌晨0:41分从吉隆坡飞往北京；
凌晨1:19分，马航MH370与空管失去联系。凌晨
2:14分飞机最后一次出现在军事雷达上之后人间消
失。 

 2015年7月29日在法属留尼汪岛(l‘île de la Reunion)
发现襟副翼残骸； 2015年8月6日，马来西亚宣布，
该残骸确属马航MH370。随后法国谨慎宣布，“有
很强的理由推测认为，...残骸属于马航MH370航班
的波音777客机...但最终的比对结果还需要进一步的
技术验证加以确认。” 
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MH370最后消失区域 

 可否根据雷达最后
消失区域和洋流、
大气等因素： 

 判断留尼汪岛是否
位于可能区域？ 

 残骸漂流到该岛屿
的概率有多大？ 
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马尔科夫模型模拟实验 

 概率优势方向：Direct/Sin/Random 
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Code 
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总结 

 在每个时刻，物体的当前可能区域是上一时刻所有
可能区域和相应转移概率的乘积和，这恰好是矩阵
乘法(矩阵和向量乘法)的定义。 

 当前可能区域只和上一个时刻的区域有关，而与更
上一个时刻无关，因此，是马尔科夫模型。 

 思考：可以使用“漂流位置”建立马尔科夫模型，
该可能位置是不可观察的，而将“转移位置”认为
是“漂流位置”的转换结果，“转移位置”是残骸
的最终真实位置，使用增强的隐马尔科夫模型。 
 不要过得累加模型的复杂度，适时使用奥卡姆剃刀

(Occam‘s Razor)。 

 该模型仅个人观点。 
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文本分类实验 

 实验数据：新闻组中的20个类别，原始文本数目约
两万个，根据新闻组中文本的时间前后，划分成训
练集(60%)和测试集(40%)。 

 该数据最初应该是Ken Lang搜集整理。 

 数据获取： 

 可使用sklearn.datasets.fetch_20newsgroups获取原始文本 

 或者使用sklearn.datasets.fetch_20newsgroups_vectorized返
回文本向量 

 该原始数据可以在该网页完整下载： 

 http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/ 

 该课程的配套数据中已经包含该原始数据。 

http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/
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实验结果 
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word2vec 

 Word2vec本质是建立了3层神经网络，将所
有词都映射为一定长度(如200)的向量；取一
定的窗口范围作为当前词的邻域，估计窗口
内的词。 

 词潜入 

 实验中使用2015年5月爬取的网页新闻作为
输入文本，使用gensim的Word2vec包训练词
向量。 
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词典 
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训练结果 
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我们在这里 

 http://wenda.ChinaHadoop.cn 

 视频/课程/社区 

 微博 

 @ChinaHadoop 

 @邹博_机器学习 

 微信公众号 

 小象学院 

 大数据分析挖掘 

http://wenda.chinahadoop.cn/
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      感谢大家！ 
 

恳请大家批评指正！ 


