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高斯朴素贝叶斯算法实现数据分类
肖劲松　何立功 *　舒地灵　农高海

（百色学院信息工程学院，广西 百色 533000）

摘要：朴素贝叶斯分类是机器学习中非常重要的一种分类算

法，基于贝叶斯定理和特征条件独立假设，可以用于文本分类、

垃圾邮件过滤、信息检索等应用场景。本文较为详细的给出了高

斯朴素贝叶斯分类的理论过程，并试着采用鸢尾花数据集进行模

型训练与分类。根据实验结果，表明该算法能够实现数据分类，

分类准确度较高，且分类准确与数据集特征，训练模型数据量大

小等因素有关。随着数据特征的增加，或者训练集数据增加，分

类准确率有所提高。
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朴素贝叶斯算法是一种基于贝叶斯定理的分类算法，因其简

单、高效而广受欢迎。在处理大规模数据集时，朴素贝叶斯算法

具有运行速度快、内存消耗小的优点。此外，该算法还具有良好

的可解释性，能够提供每个类别的概率和特征之间的关系，使得

用户可以更直观地理解分类结果。朴素贝叶斯算法是一种概率分

类算法，其基本思想是，对于给定的数据集，首先根据特征建立

分类模型，然后利用贝叶斯定理计算每个类别的概率，最后将样

本分配给概率最大的类别。核心在于假设数据以及特征之间相互

独立，从而简化了计算和解释。本文旨在探讨朴素贝叶斯算法的

原理、实现方法和应用场景，旨在帮助读者深入理解朴素贝叶斯

算法，并提供相关应用案例供参考。

一、朴素贝叶斯算法 
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得到的，其中式通常为一常数。因此，在中可知 ( | )P A B 正

比与 ( | )* ( )P B A P A ，即
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在概率论上 ( | )P A B 的意思是“在 B 发生的情况下， A 发生
的概率”，二对于文本分类则是通过特征来判断属于哪一种类别，

可以转换成 ： A 为分类标签， B 为一系列的特征属性。实际计算

的过程中便是每个样本在当前的特征值为 B 的条件下，属于类别

A 的概率，然后从所有的概率中取最 大值便认为是当前的分类。

因此，只需要计算出 ( | )P B A 与 ( )P A 即可。
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ix 指的是第 i 个样本的第 j 个

特征值， 1 2( , , )i Ky c c c=  为类标签。且由“朴素”二字知数据之
间相互严格独立。则似然概率
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结合式，可得分类后验概率
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进而求最大值为
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当 

kc 取最大值时，便可知类别为 kc 。

二、高斯朴素贝叶斯

所谓高斯贝叶斯指的是，假定样本每个特征维度的条件概率

均服从高斯分布，进而再根据贝叶斯公式计算新样本在某个特征

分布下，其属于各个类别的后验概率，最后通过极大化后验概率

来确定样本的所属类别。

假定数据样本在各个类别下，每个特征变量的条件概率均服

从高斯分布，其概率密度函数为
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2
cjσ 和 cjµ 分布表示在类别 kY c= 下特征 j

ix 对应的标准差和期

望。在计算得到每个特征维度的似然概率后，再进行极大化后验

概率计算。即将公式带入公式后，得
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由此便可求得高斯朴素贝叶斯最大后验概率，也就是完成最

终分类。

三、实验仿真

采用 MATLAB 编程语言，应用软件自带的鸢尾花数据集，该

数据集共有 150 个数据，分为 setosa、versico lor 以及 virginica 三类，

每类 50 个数据，每个数据包含 4 个属性，分别为花萼长度、花萼

宽度、花瓣长度及花瓣宽度。

在实验的过程中，分三组实验进行，每组实验训练集数据与

测试集数据个数如表 1：

表 1 分组实验数据个数情况

第一组 第二组 第三组

训练集数据个数 75 105 135

测试集数据个数 75 45 15

每组实验又根据取不同的数据集特征，分 a 、 b 、 c 三次实

验进行： .a 取花萼长度和花萼宽度； .b 取花瓣长度及花瓣宽度；
.c 取花萼长度、花萼宽度、花瓣长度及花瓣宽度。每组仿真分类

结果给出相应的混淆矩阵，混淆矩阵对角线上数据为分类正确数

据，其他数据为分类错误数据，其中横向为真实类，纵向为预测类。

三组实验分类结果分别如图 1、图 2、图 3。
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图 1 第一组仿真实验分类结果混淆矩阵

( )a 取花萼特征； ( )b 取花瓣特征； ( )c 取花萼与花瓣特征

从图 1 的实验结果可以看出，使用花瓣的特征进行分类的结

果，较好与使用花萼的特征分类结果。而同时取花萼和花瓣的特

征进行分类，要比单独取花萼或者花瓣的特征进行分类的结果更

好。分类错误主要是 versicolor 和 virginica 两类，最差的情况是

10 个 versicolor 类，被预测为 v irginica，7 个 virginica 类被预测为

versicolor 类。最好的情况只有 1 个 versicolor 类被预测为 virginica 类。

图 2 第二组仿真实验分类结果混淆矩阵

( )a 取花萼特征； ( )b 取花瓣特征； ( )c 取花萼与花瓣特征

从图 2 可以看到与图 1 类似的效果。但通过对比两次实验的

结果 ( )a ，发现随着训练集的增加，分类的准确率明显 有所提高。
此 时 最 差 的 情 况 是 6 个 versicolor 类， 被 预 测 为 virginica，4 个

virginica 类被预测为 versicolor 类。最好的情况只有 1 个 virginica

类被预测为 versicolor 类。

图 3 第三组仿真实验分类结果混淆矩阵

( )a 取花萼特征； ( )b 取花瓣特征； ( )c 取花萼与花瓣特征

由图 3 实验结果对比前两次实验，发现分类的准确率更加高

了，特别是本次实验结果 ( )c ，分类结果完全正确。此时最差的情
况是 2 个 versicolor 类，被预测为 virginica，3 个 virginica 类被预测

为 versicolor 类。

分类结果准确率如表 2：

表 2 分类结果准确率情况

第一组 第二组 第三组

a b c a b c a b c

准确度 % 77.33 93.33 98.67 77.78 88.89 97.78 66.67 73.33 100

根据表 2，分类准确率有以下两方面的规律：首先，每组实

验在数据特征方面，取花瓣特征或者同时取花瓣与花萼特征进行

分类的准确率，整体高于只取花萼特征分类。分类准确率最高的

是同时取花瓣与花萼特征。说明特征属性越多，分类效果越好，

也符合了解特征越多，判断越准确的直观认识。其次，在模型训

练过程中，训练数据越多，分类结果也越准确。

四、结论

通过对高斯朴素贝叶斯分类算法的原理进行详细的剖析和实

验验证，可以看出，朴素贝叶斯可以进行分类，且分类准确度较高，

当随着特征类型的增加，或者训练数据的增加，分类准确度越来

越高，在一些情况下甚至接近百分百。但是本文测试数据有限，

不一定真时的反应分类情况。

整体上基于高斯模型的朴素贝叶斯算法相对简便，对分类结

果的解释更容易理解。对小规模的数据反映好，时间复杂度小，

计算速度快，准确率较高，能处理较多分类项目，适合增量式训练，

随着样本量的逐渐增大贝叶斯会提高准确性。
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