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摘要

鸢尾花数据集是数据科学中经典的数据集. 本文利用正态分布来描述总体, 并使用

EM 聚类算法, 成功地对鸢尾花数据集进行了分类.

首先, 本文简单介绍了 EM 算法与 EM 聚类的原理, 给出了使用 EM 聚类对数据分

类的基本思想, 这是本文的理论依据.

接下来, 通过对鸢尾花数据进行预处理, 选取鸢尾花的花瓣长度与宽度作为分类依

据, 并使用二维正态分布来描述总体. 在此基础上, 设计分类算法, 使用 MATLAB 编写

代码, 最终将所给的鸢尾花数据分为山鸢尾、变色鸢尾和维吉尼亚鸢尾三类, 绘制出散

点图, 并得到了三个总体对应的参数. 分类的准确度高达 97.33%, 说明了结果是可靠的.

最后, 为了对比选取不同的属性进行分类时的准确度, 本文考虑了选取一个属性和

两个属性的所有情形, 分别计算准确度, 验证了选取鸢尾花的花瓣长度与宽度进行分类

时的准确度是最高的.
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1 概述

1.1 EM 算法与 EM 聚类

在提及 EM 算法之前, 首先需要说一说数理统计中一种常用的参数估计方法: 极大

似然估计. 在生活中, 人们往往认为概率最大的事情最有可能发生. 基于这个朴素的观

念, 极大似然估计方法认为, 使得样本 x1, x2, · · · , xn 的联合概率密度函数 (可以认为是

概率) 最大的参数 θ̂ = T (x1, x2, · · · , xn) 可以用来估计参数 θ. EM 算法基于极大似然估

计的思想, 是一种非常有效的参数估计方法. 基于 EM 算法的 EM 聚类, 被广泛地应用

于机器学习与统计学习当中. 以下, 首先叙述 EM 算法的基本思路.

设 Θ 为参数空间, θ ∈ Θ 为参数, 给定参数 θ 的初值 θ0 ∈ [0, 1]. 并设独立样本

xi ∼ pi(x; θ), 其中 1 ≤ i ≤ n. 首先根据极大似然估计的思想, 考虑使得极大似然函数

L(x1, x2, · · · , xn; θ) =
n∏

i=1

pi(xi, θ) 或 lnL(x1, x2, · · · , xn; θ) =
n∑

i=1

ln pi(xi, θ)

取极大值的参数 θ̂, 并设

θ̂ = T (x1, x2, · · · , xn).

在此基础上, 为了得到参数 θ 的精确估计, 对于 k ≥ 0, 我们重复进行以下两个步骤:

“期望”步 设 θk 是参数 θ 的估计, 并设独立样本 x
(k)
i ∼ pi(x; θk), 其中 1 ≤ i ≤ n. 令

x̄
(k)
1 = Ex(k)

1 , x̄
(k)
2 = Ex(k)

2 , · · · , x̄(k)
n = Ex(k)

n .

“极大”步 根据极大似然估计的结果, 令

θk+1 = T
(
x̄
(k)
1 , x̄

(k)
2 , · · · , x̄(k)

n

)
.

对于以上过程, 注意到当 x
(k)
i ∼ pi(x; θk) 时, 有

x̄
(k)
i = Ex(k)

i =

∫
R
pi(x; θk)dx = ei(θk),

其中 ei(θ) 是与 k 无关的函数; 又根据

θk+1 = T
(
x̄
(k)
1 , x̄

(k)
2 , · · · , x̄(k)

n

)
= T (e1(θk), e2(θk), · · · , en(θk)) = f(θk),
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其中 f : Θ → Θ, θ 7→ T (e1(θ), e2(θ), · · · , en(θ)) 也是与 k 无关的函数. 从而, 根据上面可

以得到递推式

θk+1 = f(θk), k ≥ 0.

代入初值 θ0 进行迭代, 则 lim
k→∞

θk 即为 θ̂ 的一个估计. 以上的步骤被称为 EM 算法.

现在考虑这样的一个问题: 我们有一些样本 x1, x2, · · · , xn, 它们来自 m(m ≤ n)

个不同的总体 p1(x; θ1), p2(x; θ2), · · · , pm(x; θm), 并设这些总体的参数的初值分别为 θ10,

θ20, · · · , θm0. 我们想要判断出这些样本 x1, x2, · · · , xn 到底来自哪个总体. 对于 1 ≤ l ≤

m, 设 xl1, xl2, · · · , xlnl
是来自总体 pl(x; θl) 的样本, 考虑使得极大似然函数

Ll(xl1, xl2, · · · , xlnl
) =

n∏
i=1

pl(xli, θl) 或 lnLl(xl1, xl2, · · · , xlnl
) =

n∑
i=1

ln pl(xli, θl)

取极大值的参数 θ̂l, 并设

θ̂l = Tl(xl1, xl2, · · · , xlnl
).

在极大似然估计与 EM 算法的基础上, 为了对样本进行分类, 对于 k ≥ 0, 我们重复进行

以下两个步骤:

第一步 对于样本 xi(1 ≤ i ≤ n), 设

pl0(xi; θl0,k) = max
1≤l≤m

pl(xi; θl,k),

则将 xi 分到第 l0 类. 设第 l类最终的元素个数为 n
(k)
l ,且分别为 xl1, xl2, · · · , xln

(k)
l

.

第二步 根据极大似然估计的结果, 令

θl,k+1 = Tl

(
xl1, xl2, · · · , xln

(k)
l

)
.

从初值 θ10, θ20, · · · , θm0 开始, 将上面的过程不断进行下去, 不但可以得到第 l 个总

体的参数 θl 的估计值, 还可以将所给的样本进行分类. 以上的方法被称为 EM 聚类.

1.2 鸢尾花数据集简介

鸢尾花数据集 (Iris.csv) 是常用的分类实验数据集, 由 Fisher 在 1936 年收集整理,

共有 150 组数据. 每个数据包含 4 个属性, 分别为花萼长度 (Sepal.Length)、花萼宽度
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(Sepal.Width)、花瓣长度 (Petal.Length) 和花瓣宽度 (Petal.Width). 根据这四个属性,

可以将鸢尾花分成山鸢尾 (Setosa)、变色鸢尾 (Versicolour) 和维吉尼亚鸢尾 (Virginica)

三种. 图1是这三种不同的鸢尾花的图片.

图 1: 山鸢尾、变色鸢尾和维吉尼亚鸢尾

鸢尾花数据集是非常经典的数据集, 结果也更加好看 1, 因此在本文中选择该数据

集进行分类. 并且通过查阅资料得知, 花瓣长度和花瓣宽度可以很好地区分不同的鸢尾

花, 这便大大降低了分类的难度.

2 问题的解决

2.1 数据的预处理

在开始实现 EM 聚类之前, 我们首先需要得到总体的分布. 为此, 我们在数据预处

理的过程中, 绘制出三种不同的鸢尾花所对的花瓣长度和花瓣宽度的直方图如图2所示.

可以看出, 数据大多呈现“两边高、中间低”的趋势, 这一点在图2(a) 中尤其明显,

因此可以认为每组数据分别服从正态分布 2. 在这里, 我们同时考虑花瓣长度和花瓣宽

度, 它们之间可能存在一定的相关性, 这可以用二维正态分布的相关系数 r 来描述. 从

而, 我们假定总体服从二维正态分布 N (µ1, µ2;σ
2
1, σ

2
2; r).

在 EM 算法中, 为了得到三种分类的参数的初值, 我们还需要先计算出三种鸢尾花

的数据所对的均值与标注差. 对于山鸢尾, 计算得花瓣长度的均值 µ11 = 1.462, 标准

差 σ11 = 0.172, 花瓣宽度的均值 µ12 = 0.246, 标准差 σ12 = 0.104; 对于变色鸢尾, 计
1原本笔者选择的是上万个人的身高和体重的数据, 想要通过这些数据分辨出男性和女性, 但是这些数

据十分密集, 最后分类的结果呈现“一刀切”的效果, 因此放弃该数据.
2事实上, 一般“默认”分布是正态分布
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(a) 山鸢尾的花瓣长度
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(b) 山鸢尾的花瓣宽度
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(c) 变色鸢尾的花瓣长度
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(d) 变色鸢尾的花瓣宽度
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(e) 维吉尼亚鸢尾的花瓣长度
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(f) 维吉尼亚鸢尾的花瓣宽度

图 2: 三种不同的鸢尾花的直方图
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算得花瓣长度的均值 µ21 = 4.26, 标准差 σ21 = 0.465, 花瓣宽度的均值 µ22 = 1.326,

标准差 σ22 = 0.196; 对于维吉尼亚鸢尾, 计算得花瓣长度的均值 µ31 = 5.552, 标准差

σ31 = 0.546, 花瓣宽度的均值 µ32 = 2.026, 标准差 σ32 = 0.272.

查阅文献得到, 设 (x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn) 是来自总体 N (µ1, µ2;σ1, σ2; r) 的

样本, 则 µ1, σ1 的极大似然估计分别是样本 x1, x2, · · · , xn 的均值和标准差, µ2, σ2 的极

大似然估计分别是样本 y1, y2, · · · , yn 的均值和标准差, 而 r 的极大似然估计是 (x1, y1),

(x2, y2), · · · , (xn, yn) 的相关系数.

2.2 算法的设计

根据 EM 聚类的原理, 我们设计算法1来对鸢尾花数据集进行分类.

算法 1: 利用花瓣长度和花瓣宽度对鸢尾花数据集进行分类
input 150 组鸢尾花的花瓣长度 x(1, :) 和花瓣宽度 x(2, :);

对 j ∈ {1, 2, 3}, 设置正态总体 Nj(µj1, µj2;σ
2
j1, σ

2
j2; rj) 的初值;

pj(x(1, :), x(2, :)) 表示第 j 个正态总体的概率密度;

c(i) = j 表示第 i 组数据被分到第 j 个总体;

for 第 k 次计算 do

for 第 i 组数据 do

if pj0(x(1, i), x(2, i)) = max{pj(x(1, i), x(2, i)), j ∈ {1, 2, 3}} then
c(i) = j0;

end

end

for 第 j 个分类 do
利用第 j 个分类中新的样本, 计算 µj1, µj2, σ

2
j1, σ

2
j2, rj;

得到新的正态总体 Nj(µj1, µj2;σ
2
j1, σ

2
j2; rj) 和概率密度 pj(x(1, :), x(2, :));

end

end

计算分类的准确度 η;

output 三个正态总体的参数;

output 带有标签的数据的散点图;

output 分类的准确度 η;
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2.3 分类的结果

我们所得的分类结果如图3所示. 结果显示,山鸢尾的花瓣长度和花瓣宽度远小于变

色鸢尾和维吉尼亚鸢尾. 变色鸢尾的花瓣长度和花瓣宽度都比维吉尼亚鸢尾略小一些.

1 2 3 4 5 6 7
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0.5

1

1.5

2

2.5

图 3: 鸢尾花分类的结果

同时, 三个正态总体的最终参数如表1所示. 参数的值与我们所设置的初值接近, 同

时根据 r > 0 得知, 花瓣的长度和花瓣的宽度有一定的正相关关系. 正相关的关系在变

色鸢尾中体现最明显.

表 1: 鸢尾花总体的最终参数
总体 山鸢尾 变色鸢尾 维吉尼亚鸢尾

µ1 1.4620 4.2660 5.5460

µ2 0.2460 1.3160 2.0360

σ1 0.1719 0.4740 0.5529

σ2 0.1043 0.1793 0.2567

r 0.3316 0.7831 0.3124

最后, 为了检验分类的准确性, 我们将结果与数据中的标签进行对比, 发现准确度高

达 97.3333%, 说明分类的结果是极可靠的.
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2.4 准确度对比

本文所使用的鸢尾花数据集共有四个属性. 根据对该数据集处理的经验, 选取后两

个属性所得到的准确率更高, 这也是上一节中我们解决问题的方法. 除了选取后两个属

性以外, 我们也可以选取任意两个属性, 甚至仅选取一个属性. 为了进行对比, 本文考虑

了选取一个属性和两个属性的所有情形.

首先, 在算法1的基础上, 我们设计使用单个属性进行分类的算法2.

算法 2: 利用单个属性对鸢尾花数据集进行分类
input 150 组鸢尾花的某个属性 x(1, :);

对 j ∈ {1, 2, 3}, 设置正态总体 Nj(µj, σ
2
j ) 的初值;

pj(x(:)) 表示第 j 个正态总体的概率密度;

c(i) = j 表示第 i 组数据被分到第 j 个总体;

for 第 k 次计算 do

for 第 i 组数据 do

if pj0(x(1, i), x(2, i)) = max{pj(x(1, i), x(2, i)), j ∈ {1, 2, 3}} then
c(i) = j0;

end

end

for 第 j 个分类 do
利用第 j 个分类中新的样本, 计算 µj, σ

2
j ;

得到新的正态总体 N (µj, σ
2
j ) 和概率密度 pj(x(:));

end

end

计算分类的准确度 η;

output 分类的准确度 η;

接下来,计算出三种不同的鸢尾花各属性的均值 µ和标准差 σ,如表2所示. 表2的数

据可以作为分类时参数的初值. 在表2的基础上, 我们首先选取单个属性, 利用算法2对

鸢尾花进行分类, 所得的准确率填写到表3的对角线上; 在此之后, 我们再选取两个属性,

仿照算法1进行分类, 所得的准确率填写到表3的对应位置上.
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表 2: 三种不同的鸢尾花的均值和标准差
类别 参数 花萼长度 花萼宽度 花瓣长度 花瓣宽度

山鸢尾
µ 5.006 3.428 1.462 0.246

σ 0.349 0.375 0.172 0.104

变色鸢尾
µ 5.936 2.770 4.260 1.326

σ 0.511 0.311 0.465 0.196

维吉尼亚鸢尾
µ 6.588 2.974 5.552 2.026

σ 0.629 0.319 0.546 0.272

表 3: 选取不同的属性进行分类所得的准确度
花萼长度 花萼宽度 花瓣长度 花瓣宽度

花萼长度 63.33% 78.00% 94.00% 96.00%

花萼宽度 78.00% 56.00% 90.00% 96.00%

花瓣长度 94.00% 90.00% 58.67% 97.33%

花瓣宽度 96.00% 96.00% 97.33% 47.33%

根据表3可以看出, 选取后两个属性进行分类, 准确度确实是最高的. 同时注意到,

仅选取一个属性进行分类, 准确度通常会比选取两个属性的准确度更低. 直觉上, 考虑

的属性越多, 分类的准确度也应该越高.

3 总结与推广

3.1 结果的总结

本文首先用简洁的语言, 介绍了 EM算法、EM聚类的基本思想. 接下来, 为了对鸢

尾花数据进行初步分类, 选取鸢尾花的花瓣长度和花瓣宽度作为分类的依据, 使用三个

不同的二维正态分布总体来描述三种不同的鸢尾花, 并通过 EM 聚类算法, 成功地对鸢

尾花数据集分类. 分类的结果如图3所示, 最终总体的参数如表1所示. 分类的准确度高

达 97.33%, 说明分类的结果是极可靠的. 最后, 为了对比选取不同的属性进行分类的准

确度, 本文考虑了选取一个属性和两个属性的所有情形. 最终的结果如表3所示, 并且验

证了选取花瓣长度和花瓣宽度进行分类的准确度是最高的.
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3.2 问题的推广

在解决了问题之后, 还可以从以下的角度推广问题:

• 在使用 EM 聚类时, 除了假定总体是正态分布以外, 还可以假定总体是均匀分布

等. 对于均匀分布 U [a, b] 及来自该样本的总体 x1, x2, · · · , xn, 我们知道其参数的

极大似然估计为

a = x(1) = min{x1, x2, · · · , xn}, b = x(n) = max{x1, x2, · · · , xn}.

这样的形式更容易进行计算. 对于一维的数据而言, 这样的假设也许是合理的. 但

是, 对于二维的数据而言, 如果它们之间有一定的相关性 (比如花瓣宽度更大的花,

花瓣的长度有可能更大), 那么总体的分布用二维均匀分布来描述就不太合适. 设

它们的相关系数为 r, 此时用二维正态分布 N (µ1, µ2;σ1, σ2; r) 是最自然也是最合

理的.

• 除了使用二维正态分布来描述总体以外, 还可以尝试三维正态分布或是四维正态

分布. 但是, n 维正态分布涉及到的参数会有

n+ n+

(
n

2

)
=

n2 + 3n

2

个, 例如当 n = 3 时, 我们在每个正态总体中都需要处理 9 个参数, 解决问题的复

杂度就大大提高了.
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附录

附录 A 所用软件

在本报告的撰写过程中, 使用到了如下软件.

• 基于 Visual Studio Code 的 LATEX, 用于排版论文;

• MathWorks MATLAB R2019b, 用于实现 EM 算法及绘制图像.

附录 B 代码

这是算法1的实现.

1 %% 基本参数

2

3 data = x l s r e ad ( ' / I r i s . c s v ' ) ;

4 x = [ data ( : , 4) ' ; data ( : , 5) ' ] ; % 选取数据

5 n = s i z e (x , 2) ; % 数据量

6 c = ones (1 ,n) ; % 分类， 1表示 s e t o s a， 2表示 v e r s i c o l o r， 3表示 v i r g i n i c a

7 theta = [ 1 .462 4 .26 5 .552 % mu1

8 0 .246 1 .326 2 .026 % mu2

9 0 .172 0 .465 0 .546% sigma1

10 0 .104 0 .196 0 .272% sigma2

11 0 . 5 0 . 5 0 . 5 ] ; % r

12 k = 100 ; % 迭代次数

13

14 %% 二维正态分布的密度函数
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15

16 f = @ (x , y , mu1 , mu2 , sigma1 , sigma2 , r ) . . .

17 1/(2∗ p i ∗ sigma1∗sigma2∗ sq r t (1 - r ^2) ) . ∗ . . .

18 exp ( -1/(2 -2∗ r ^2) . ∗ ( ( x -mu1) . ^2 . / s igma1. ^2 - ...

2∗ r . ∗(x -mu1) . ∗(y -mu2) . /( sigma1∗sigma2 ) + (y -mu2) . ^2 . / sigma2 ^2) ) ;

19

20 %% EM聚类

21

22 f o r l = 1 : k

23

24 % 第一步

25 % 根据第k -1次计算时的参数 theta，对x ( : , i )进行分类

26

27 f o r i = 1 : n

28 i f f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 1 ) , theta (2 , 1 ) , theta (3 , 1 ) , ...

theta (4 , 1 ) , theta (5 , 1 ) ) . . .

29 > f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 2 ) , theta (2 , 2 ) , ...

theta (3 , 2 ) , theta (4 , 2 ) , theta (5 , 2 ) ) . . .

30 && f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 1 ) , theta (2 , 1 ) , ...

theta (3 , 1 ) , theta (4 , 1 ) , theta (5 , 1 ) ) . . .

31 > f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 3 ) , theta (2 , 3 ) , ...

theta (3 , 3 ) , theta (4 , 3 ) , theta (5 , 3 ) )

32 c ( i ) = 1 ;

33 e l s e i f f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 2 ) , theta (2 , 2 ) , theta (3 , 2 ) , ...

theta (4 , 2 ) , theta (5 , 2 ) ) . . .

34 > f ( x (1 , i ) , x (2 , i ) , theta (1 , 3 ) , theta (2 , 3 ) , ...

theta (3 , 3 ) , theta (4 , 3 ) , theta (5 , 3 ) )

35 c ( i ) = 2 ;

36 e l s e

37 c ( i ) = 3 ;

38 end

39 end

40

41 % 第二步

42 % 根据第k次分类的结果计算参数 theta

43

44 f o r j = 1 : 3
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45 s1 = [ 0 ; 0 ] ; % 第 j类的样本的和

46 s2 = [ 0 ; 0 ] ; % 第 j类的样本的平方和

47 s3 = 0 ; % 第 j类的样本的乘积和

48 count = 0 ; % 第 j类的样本的个数

49 f o r i = 1 : n

50 i f c ( i ) == j

51 s1 = s1 + x ( : , i ) ;

52 s2 = s2 + x ( : , i ) . ^2 ;

53 s3 = s3 + x (1 , i ) ∗x (2 , i ) ;

54 count = count + 1 ;

55 end

56 end

57 ave = s 1 . / count ; % 第 j类的样本的均值

58 var = 1/ count . ∗( s2 - count . ∗ ave . ^2) ; % 第 j类的样本的方差

59 cov = 1/ count . ∗( s3 - count . ∗ave (1 , 1 ) ∗ave (2 , 1 ) ) ; % ...

第 j类的样本的协方差

60 cor = cov/ sq r t ( var (1 , 1 ) ∗ var (2 , 1 ) ) ; % 第 j类的样本的相关系数

61 theta ( : , j ) = [ ave (1 , 1 ) ; ave (2 , 1 ) ; s q r t ( var (1 , 1 ) ) ; ...

s q r t ( var (2 , 1 ) ) ; cor ] ; % 正态分布的极大似然估计

62 end

63 end

64

65 %% 画出散点图

66

67 count1 = 1 ;

68 count2 = 1 ;

69 count3 = 1 ;

70 f o r i = 1 : n

71 i f c ( i ) == 1

72 x1 ( : , count1 ) = x ( : , i ) ;

73 count1 = count1 + 1 ;

74 e l s e i f c ( i ) == 2

75 x2 ( : , count2 ) = x ( : , i ) ;

76 count2 = count2 + 1 ;

77 e l s e

78 x3 ( : , count3 ) = x ( : , i ) ;

79 count3 = count3 + 1 ;
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80 end

81 end

82 s c a t t e r ( x1 (1 , : ) , x1 (2 , : ) ) ;

83 hold on ;

84 s c a t t e r ( x2 (1 , : ) , x2 (2 , : ) ) ;

85 hold on ;

86 s c a t t e r ( x3 (1 , : ) , x3 (2 , : ) ) ;

87 x l a b e l ( '花瓣长度 ' ) ;

88 y l a b e l ( '花瓣宽度 ' ) ;

89 l egend ( '山鸢尾 ' , '变色鸢尾 ' , '维吉尼亚鸢尾 ' ) ;

90 g r id on ;

91

92 %% 检验准确度

93

94 r i g h t = 0 ;

95 f o r i = 1 : 50

96 i f c ( i ) == 1

97 r i g h t = r i g h t + 1 ;

98 end

99 end

100 f o r i = 51 : 100

101 i f c ( i ) == 2

102 r i g h t = r i g h t + 1 ;

103 end

104 end

105 f o r i = 101 : 150

106 i f c ( i ) == 3

107 r i g h t = r i g h t + 1 ;

108 end

109 end

110 r i g h t /150

这是算法2的实现.

1 %% 基本参数

2
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3 data = x l s r e ad ( ' / I r i s . c s v ' ) ;

4 x = data ( : , 2) ' ; % 选取数据

5 n = s i z e (x , 2) ; % 数据量

6 c = ones (1 ,n) ; % 分类， 1表示 s e t o s a， 2表示 v e r s i c o l o r， 3表示 v i r g i n i c a

7 theta = [ 5 .006 5 .936 6 .588 % mu

8 0 .349 0 .511 0 .629 ] ; % sigma

9 k = 100 ; % 迭代次数

10

11 %% 正态分布的密度函数

12

13 f = @ (x , mu, sigma ) 1/( sq r t (2∗ p i ) ∗ sigma ) ∗exp ( - ( x -mu) ^2/(2∗ sigma ^2) ) ;

14

15 %% EM聚类

16

17 f o r l = 1 : k

18

19 % 第一步

20 % 根据第k -1次计算时的参数 theta，对x ( i )进行分类

21

22 f o r i = 1 : n

23 i f f ( x ( i ) , theta (1 , 1 ) , theta (2 , 1 ) ) > ...

f ( x ( i ) , theta (1 , 2 ) , theta (2 , 2 ) ) . . .

24 && f ( x ( i ) , theta (1 , 1 ) , theta (2 , 1 ) ) > ...

f ( x ( i ) , theta (1 , 3 ) , theta (2 , 3 ) )

25 c ( i ) = 1 ;

26 e l s e i f f ( x ( i ) , theta (1 , 2 ) , theta (2 , 2 ) ) > ...

f ( x ( i ) , theta (1 , 3 ) , theta (2 , 3 ) )

27 c ( i ) = 2 ;

28 e l s e

29 c ( i ) = 3 ;

30 end

31 end

32

33 % 第二步

34 % 根据第k次分类的结果计算参数 theta

35

36 f o r j = 1 : 3
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37 s1 = 0 ; % 第 j类的样本的和

38 s2 = 0 ; % 第 j类的样本的平方和

39 count = 1 ; % 第 j类的样本的个数

40 f o r i = 1 : n

41 i f c ( i ) == j

42 s1 = s1 + x ( i ) ;

43 s2 = s2 + x ( i ) . ^2 ;

44 count = count + 1 ;

45 end

46 end

47 ave = s1 / count ; % 第 j类的样本的均值

48 var = 1/ count ∗( s2 - count ∗ave ^2) ; % 第 j类的样本的方差

49 theta ( : , j ) = [ ave ; var ] ; % 正态分布的极大似然估计

50 end

51 end

52

53 %% 检验准确度

54

55 r i g h t = 0 ;

56 f o r i = 1 : 50

57 i f c ( i ) == 1

58 r i g h t = r i g h t + 1 ;

59 end

60 end

61 f o r i = 51 : 100

62 i f c ( i ) == 2

63 r i g h t = r i g h t + 1 ;

64 end

65 end

66 f o r i = 101 : 150

67 i f c ( i ) == 3

68 r i g h t = r i g h t + 1 ;

69 end

70 end

71 r i g h t /150
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