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 统计决策理论

 是模式分类问题的基本理论之一

 贝叶斯决策理论

 是统计决策理论中的一个基本方法

 贝叶斯决策的两个要求

 各个类别的总体概率分布(先验概率和类条件概率密度) 是
已知的

 要决策分类的类别数是一定的

4.1 引言
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12

黑色：第一类

粉色：第二类

绿色：哪一类？

统计决策理论就是
根据每一类总体的
概率分布决定未知
类别的样本属于哪
一类！

决 策

4.1 引言
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4.1 引言

 评价决策有多种标准，对于同一个问题，采用

不同的标准会得到不同意义下“ 最优” 的决策

 贝叶斯决策常用的准则：

 最小错误率准则

 最小风险准则

 Neyman-Pearson(黎曼皮尔逊)准则

 最小最大决策准则

决策准则
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4.1 引言



 假设要研究的分类问题有c个类别，类型空间表示

为：

为d维特征向量。

 1,2 , ,c

基本概念

 在连续情况下，假设对要识别的物理对象有d种特 征观察
量x1,x2,…xd，这些特征的所有可能的取值 范围构成了d维
特征空间。

T1 2 d称向量 x  x ,x , , x xRd



7

4.1 引言

• 先验概率: 未获得观测数据之前类别的分布Pi 

• 类条件概率:        pxi
• 后验概率: Pi x

表示在i 类条件下x的概率分布密度

在x出现条件下i类出现的概率

几个重要概念
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 鲈鱼/鲑鱼例子

 自然状态下，先验的类别状态，i, i=1,2

 i类别状态是一个随机变量, P(i) 表示为先验概率。

 捕获鲈鱼和鲑鱼的几率相等。

P(1) = P(2) (先验)

P(1) + P( 2) = 1 (排除其它鱼的种类)

4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

 仅含先验信息的判别规则

 1 2 2

P(1 )  P(2 ), 1

P( )  P( ),

 这种分类决策没有意义

 由先验概率所提供的信息太少

 采用类条件信息——类条件概率密度函数

p(x|1)：鲈鱼的属性分布

p(x|2) ：鲑鱼的属性分布。
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

11

鲈鱼和鲑鱼判别中的类条件概率密度函数

（以光泽度为例）
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

 贝叶斯公式
 先验概率，后验概率，概率密度函数之间关系

2i

p(x |i )P(i )

j1

P( | x)  i 1,2

 p(x | j )P( j )

2

其中，p(x)  p(x | j )P( j )为一因

子
j1

贝叶斯公式通过类条件概率密度形式的观察值，将
先验概率转化为后验概率。
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

 后验概率含义

 P (ω1|x)：当观测向量为x值时, 是鲈鱼的概率。

 P (ω2|x)：当观测向量为x值时, 是鲑鱼的概率。
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

基于后验概率的决策规则：

存在一个观察值x(特征)

如果P(1 | x) > P(2 | x)

如果P(1 | x) < P(2 | x)

类别状态= 1

类别状态 = 2

因此，无论何时观测到某一个特定值x，概率误差为：

P(error|x)=P(1|x) 判定为2 (错误选择1);  
P(error|x)=P(2|x) 判定为1(错误选择2 );
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

基于后验分布的判别规则：

错误概率的最小化判定规则：

如果 P(1|x)>P(2|x)，判定为1否

则，判定为2。

因此， P(error | x) = min [P(1 | x), P(2 | x)]

(最大后验概率准则可以保证最小错误率，所以

又称最小错误率准则)
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

基于最小错误率的贝叶斯决策：

16

P(1 | x)  P(2 | x)  

P(1 | x)  P(2 |x)

x1  

x2

1 2 P( )

j1,2

j1,2
(2) p(x |i )P(i )  max p(x | j )P( j ) xi

(3)l(x)  p(x |1)  P(2 )
x1p(x |2 )  P(1)  2

  P(1 ) (4) ln[l(x)]  ln p(x | ) ln p(x | ) ln x1   2 2 

似然比形式

等价形式

(1)P(i  | x)  max P( j | x) xi
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

例：假设在某个局部地区细胞识别中正常和异常两类的先
验概率分别为

正常状态：P(1)  0.9

异常状态：P(2)  0.1

现有一待识别的细胞，其观察值为x，类条件概率密
度分别 为 p(x |1)  0.2, p(x |2 )  0.4 , 试对该细胞x进行分类。

解：

1 2

p(x |1)P(1) 0.20.9
P( | x)   0.818

0.20.9 0.40.1

j1

P(2 | x)  1 P(1 | x) 0.182

P(1 | x)  0.818  P(2 | x) 0.182 x1

 p(x | j )P( j )
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

 2 1 2

最小错误率的讨论

 以一维情况为例讨论基于最小错误率的贝叶斯决策确
实对应最小错误率
 统计意义上的错误率，即平均错误率，用P(e)表示

 

P (e)   P (e, x)dx   P (e | x ) p ( x )dx

其中，P(e | x)  P(1 | x) 当P(2 | x)  P(1 | x)

P( | x) 当 P( | x)  P( | x)
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

2

2 2

=












 
 

t

t

t

t

P (e)   P (e | x ) p ( x )dx

P( | x) p (x )dx  P(1 | x) p (x )dx

p (x  |  )P ( )dx  p (x |1 )P(1 )dx

 P(2 )P2 (e)  P(1 )P1(e)

最小错误率的讨论
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

最小错误率的讨论

 最大后验概率保证了选取到t*，同时t*保证了最小错
误率；

 每个样本的误差最小，保证了整个空间误差最小；

 最小错误率所对应的分类器是最优分类器；

 为什么存在基于最小错误率的最优分类器，还需要设

计其他分类器呢？

样本有限情况下，类条件概率密度形式、参数估计都不

准确。
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

 先验概率与类条件概率密度相联系的形式 ：

P i
j1,2 , ,c

x  max P  j x

       i i j j iP x  P   P 
j1,2, ,c

 max P x ,则 x

C类别情况下最下错误率

 在C类别情况下最小错误率贝叶斯决策规则的后验概率

形式：
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4.2 基于最小错误率的贝叶斯决策

小结

2i

p(x |i )P(i )P( | x)  i 1,2

 p(x | j )P( j )

P(1 | x)  P(2 | x)  

P(1 | x)  P(2 |x)

x1  

x2

j1

基于最小错误率的贝叶斯决策规则：

贝叶斯公式：
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

主要思想：
在最小错误率决策中，使错误率达到最小是 重要的
。但实际上，有时候需要考虑一个比错 误率更广泛的
概念—风险，而风险又是和损失 紧密相连的。

我们对样本的分类不仅要考虑到尽可能作出 正确的
判断，而且还要考虑到作出错误判断时 会带来什么后
果。

最小风险贝叶斯决策正是考虑各种错误
造成损失不同而提出的一种决策规则。
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4.3基于最小风险的贝叶斯决策
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

两分类问题下的最小风险准则

决策行动：1 : 对应于类别判别1； 2:对应于类别判别2

表示当实际类别为j时误判为i

如果
类别1。

损失：(i , j )  ij

所引起的损失。

条件风险（条件期望损失）：

R(1 | x)  11P(1 | x)  12P(2 | x)

R(2 | x)  21P(1 | x)  22P(2 | x)

最小风险决策规则：
R(1 | x)  R(2 | x) ，则根据决策行动1 ，判决
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

似然比形式

等价于：

R(1 | x)  11P(1 | x) 12P(2 | x) R(2 | x)  21P(1 | x) 22P(2 | x)

R(1 | x)  R(2 |x)

11P(1 | x)  12P(2 | x)  21P(1 | x) 22P(2 | x)

(1222)P(2 | x)  (21 11)P(1 | x)

1 1
12 22 21 11p(x) p(x)

(  ) p(x | 2 )P(2 )  ( p(x | )P( )
  )

(1222) p(x |2 )P(2 )  (21 11) p(x |1)P(1)

p(x |1)  (1222)  P(2 )

p(x |2 ) (21  11) P(1)

与x无关，对于
某个问题，是
个可以事先计
算的常量。

似然比大于某个阈值，则采取行动决策1

(判决1)；否则为：2
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

两分类问题下的最小风险准则

在两类问题中，若有
规则变为

12  22   21 11 ，决策

(12 22)P(2 | x)  (21 11)P(1 | x) 1

(12 22)P(2 | x)  (21 11)P(1 | x) 2

P(2 | x)  P(1 | x) 1

P(2 | x)  P(1 | x) 2
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

多类问题下的最小风险准则

在c个类别的问题中，如果损失函数为“0-1”损失
函数：

i j(  ) 0 i  j
i, j 1,...,c

1 i  j
i , i 1,2, ,c

“0-1”损失函数：

1 对于c类问题只有c个决策，

2 实际类别  j 正确判定为第j类时，损失为0。

3 实际类别  j 误判为第 i  j 类时，损失均为1。
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

“ 0 - 1 ” 损失函数下的最小风险准则

c c

R(i x)(i , j )P( j
j1

x) P( j x)
j1  
i j

c

R(k
i1,2, ,c

i1,2, ,c j1
ji

i1,2, ,c i1,2, ,c
 min 1P(i

 min P( j

x) min R(i x)

x)

x) max P(i x)

c

c

j c
j1

 p(x  j )P( j )

P( x) j1 1

 p(x i )P(i )
i1

最小错误率贝叶斯决策
是在0-1损失函数条件下
的最小风险贝叶斯决策，
最小错误率贝叶斯决策
是最小风险贝叶斯决策
的特例。
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4.4 分类器、判别函数及决策面

。gi (x), i 1,2, ,c

如果使 成立，

通常定义一组判别函数， gi (x),
用于表示多类决策规则。

i 1,2, ,c

gi (x)  g j (x) 对于一切i  j

判别函数（Discriminant Function）：
用于表示决策规则的某些函数gi (x)称为判别 函 数 。 每 个

类 别 对 应 一 个 判 别 函数

则将x归于 i 类。
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4.4 分类器、判别函数及决策面

决策面（Decision Surface）：

对于c类分类问题，按照决策规则可以把d维特征空
间分成c个决策域，将划分决策域的边界面称为决策
面，在数学上用解析形式可以表示成决策面方程。
 判决区域Ri是特征空间中的一个子空间，判决
规则将所有落入Ri的样本x分类为类别ωi；
判决边界是特征空间中划分判决区域的（超）
平面；
 在判决边界上，通常有两类或多类的判别函数
值相等。
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4.4 分类器、判别函数及决策面

决策面方程：

分类器设计（Classifier）：
分类器的功能是先计算出c个判别函数，再从中

选择出对应于判别函数为最大值的类作为决策结果。
分类器设计核心设计判别函数，求出判定面方程！

分类器最常用的表述方式为判别函数：

gi (x), i 1,2, ,c

每个类别对应一个判别函数。

基于判别函数的判决：

如果：gi (x)  g j (x), i, j ，则属于 i

gi (x)  g j (x)



35

4.4 分类器、判别函数及决策面

基于最小错误率的判决
函数

gi x pi x

gi x px i pi 

gi x ln px i  ln pi 

基于最小风险的判决函
数

gi x Ri x
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4.4 分类器、判别函数及决策面

两分类下的判别函数

 特殊的，对于两分类问题，也可以只用一个判

别函数

令：

 判决规则

 决策面：

g x  g1 x g2 x

则模式为 1 否则为 2如果： g x  0

 例如：
g x p1 x p2 x      22

g x
p x

px 1 p1 
p 

 ln  ln

g x px 1p 1  px 2 p 2 

g x  0
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4.4 分类器、判别函数及决策面

两分类下的判别函数
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4.4 分类器、判别函数及决策面

例子

求：利用最小错误率和最小风险决策分别写出判别函数和决策面方程。

利用最小错误率决策，其对应的判别函数为：

决策面方程为：

g(x)  p(x |1)P(1)  p(x |2 )P(2 )

 0.9p(x |1) 0.1p(x |2 )
决策面方程为： 9 p(x |1)  p(x |2 )  0

利用最小风险决策，其对应的判别函数为：

g(x)  R(2 | x)  R(1 | x)  21P(1 | x) 12P(2 | x)

 21 p(x |1)P(1) 12 p(x |2 )P(2 )

 0.9 p(x |1)  0.6 p(x |2 )

9 p(x |1) 6 p(x |2 )  0

38
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4.4 分类器、判别函数及决策面

多分类下的判别函数

判决函数：

gi x pi x

gi x px i p i 

gi x ln px i  ln p i 

决策面：

gi (x)  g j (x), j≠ j

则模式为： i
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4.4 分类器、判别函数及决策面

49

多分类下的判别函数

分类器设计：它的功能是先计算出c个判别函数gi，
再从中选出对应于判别函数为最大值的类作为决策
结果。

行动（分类）

1g X g 2  X gc  X...

x1 x2 x3 xd...
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4.4 分类器、判别函数及决策面

判别函数、决策面
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4.4 分类器、判别函数及决策面

判别函数，决策面
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4.5 正态分布下的统计决策

为什么研究正态分布？
物理上的合理性：较符合很多实际情况，观测值通
常是很多种因素共同作用的结果；

根据中心极限定理（这组定理是数理统计学和误差
分析的理论基础，指出了大量随机变量累积分布函数
逐点收敛到正态分布的积累分布函数的条件），服从
正态分布。
数学上比较简单：参数个数少

单变量正态分布
多元正态分布
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4.5 正态分布下的统计决策

54

单变量正态分布
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4.5 正态分布下的统计决策

   1 1

2

T

d /2 1/ 2

1 
 

2   
px  exp  x    x  

   1 2

T

d  E x  ，， ，

    2T    E x  x     ij d d

ij  Exi  E xi x j  Ex j 

期望(均值向量)

 1 2

T

dx  x，x ，，x

多变量正态分布

协方差矩阵

(对称非负定)

二次型xT∑x≥0
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4.5 正态分布下的统计决策

多元正态分布的性质

 参数个数：d+d(d+1)/2

 均值向量：d个参数

 协方差矩阵：对称的d维矩阵， d(d+1)/2个参数

 等密度点的轨迹为一超椭球面

   1 1

2
T

d /2 1/ 2

1 
 2    

px  exp  x    x

要使密度p(x)值不变，需指数项为常数，即：

x  T 1 x  常数 超椭球面
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4.5 正态分布下的统计决策

多元正态分布的性质
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4.5 正态分布下的统计决策

多元正态分布的性质

 马氏距离：

n n

 2  (X  )T 1(X  )  pij (xi  i )(xj   j )  0
i1 j1

与 欧式距离：

(x )T (x )

马氏距离考虑数据各个维度间的相关性，x到 的马氏距离为常数时，所

组成的超椭球面为等密度点 。
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4.5 正态分布下的统计决策

 根据最小错误率贝叶斯判别函数，在多元正态概型
(p(x|ωi)~N(μi，∑i),i=1,…，c)下就可以立即写出其相应
的表达式。

判别函数为:

22

1
iii i

T
i i

d 1

2
|  ln P( )ln 2  ln |1g (x)   (x μ )  (x μ ) 

决策面方程为: gi (x)  gj (x)  0 即

i i i j j j
j jP( )2 2 | |

 1[(x μ )T  1(x  μ )  (x  μ )T  1(x  μ )] 1 ln |i |  ln P(i )  0

(1)

gi x ln px i  ln pi 

 1 1

2

T

i i i id /2 1/2

1 p x    
2  i 

exp  x     x
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4.5 正态分布下的统计决策

任意的

 情况二：各类协方差阵相等

1   c  
 情况三：各类协方差阵不相等



2
1 c     I

 情况一：各类协方差阵相等，且每类各特征独立，

方差相等 （对角矩阵）
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4.5 正态分布下的统计决策

情况一： 2
1 c      I

     1

2

1

2

T

i i i i i i

d

2
1 ln 2g x   x μ Σ x μ  ln Σ  ln P 

i  2
Σ1  1 I将 代入

2

i i i

1

2 2
 ln P  constg x   x 

得到决策函数

展开决策函数

 T T T
i i i i i

1

2 2

1

 2

1

2 2
   ln P g x   x x   x

其中，二次项 xT x 对所有的 i是相等的

i
2d| |
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4.5 正态分布下的统计决策

因此，等价的判决函数为：

   T T T
i i i i i i1 i0

1

 2

1

2 2
g x   x    ln P   w x w

i1  2
 1   T

i i0 i i i

1

2 2
w      ln P 其中： wT

决策面 gi x  g j x 可以写成：

 0
Tw x  x  0

w  i  j

2

1
ln

2
ji j

pi  2

p  
i   j 

 
x0  i   j 

其中：

0过x 与 w正交

的超平面

此时，写成了一个线性判别函数的形式。
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4.5 正态分布下的统计决策

在先验概率相等的情况下，最优判决的规则为：

为将某特征向量x归类，通过测量每一x到c个均值向量中

心的每一个欧氏距离，并将x归为离它最近的那一类。这样的

分类器称为“最小距离分类器”。
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4.5 正态分布下的统计决策

最小距离分类器
 上述结果表示在二维特征空间里，如下图所示：

两类判决面与 1  2垂直，

其交点为 x0

 P(1 ) P(2 ) 时 x0 为 1 2

 的中点

 P(1)  P(2 )时 x0向先验概率

 较小类型的均值点偏移。

 先验概率大，样本分布多，远离先验概率大的区域。

wT  x - x0 0 w  i  j
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4.5 正态分布下的统计决策

最小距离分类器

pi  p j 最小距离分类器

判决边界是d-1维超平面，垂直于两类中心的连线
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4.5 正态分布下的统计决策

各类的协方差矩阵相等，在几何上，相当于各类样本 集中在
以该类均值i为中心的同样大小和形状的超椭球内。

情况二： 1   c  

1

2 2i i i i i i

d

2
T 1g (x)   (x   )  (x   )  ln 2  ln | | ln P( )

决策函数
1

 不变，与 i无关：

1

2i i i i i
T 1g (x)   (x   )  (x   )  ln P( )
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4.5 正态分布下的统计决策

2

1
i ii ig  (x)   (x  )  (x   )T 1

 2

2
i i i i

T 1g (x)   (x   )  (x  )

其中：

 2  (x  i )
T 1(x   )

i i

为x到均值点 i 的 “马氏距离 ” （Mahalanobis）的平方。

进一步简化：

一个特例：当 P(i )  P 时，各样本先验概率相等。

对于每类样本x，只要计算出x到每类的均值点μi的马氏距
离平方，最后把x归于最小的类别。
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4.5 正态分布下的统计决策

       1

2
T

i i i i
1g x   x    x    ln P 

展开决策函数

   1 111

2 2i i i i i
T 1 T  T    ln P g x   x  x   x  

xT1x 对所有的 i是相等的，则

   1 1

2
T

i i i i i i1 i0
T  T 1    ln P  g x    x w x w

i1 i
1  11

2i0 i i i
T    w       ln P 其中：w

一般地，决策函数
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4.5 正态分布下的统计决策

gi x  g j x决策面 可以写成：

 0
T  0w x  x

 i j
1  

其中：

w 

过 x 与 w正交0

的超平面

   
1 1

ln
2 T

i j i j

Pi 
P j 1

i   j 
    

x0  i   j 

由于 w 并非沿着 i  j 方向，因此分界面并非与均值

间的连线垂直正交。
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4.5 正态分布下的统计决策

2 j0 ix  1 (   )

 上述结果表示在二维特征空间里，如下图所示：

当各类先验概率相等时，判

决面与 i  j 的交点

当各类先验概率不相等 时
，x0 不在 i   j 的中 点上
，而是偏向先验概 率较小
的均值点。



62

4.5 正态分布下的统计决策

pi  p j  时

决策面向先验概
率小的方向偏移
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4.5 正态分布下的统计决策

情况三：任意的 
1 1

2 2 2
T

i i i i i i

i   j
d  )1g (x)   (x  ) (x   ) ln 2  ln | | ln P(

1
2 2

T
i i i i )1g (x)   (x  ) (x  )  ln | | ln P( i i

g (x)  xT w x  wT x  w
i i2 i1 i0

去掉与i无关的项：

可以写为：

2i2 iw   11
i1 i i

1w   

1 1

2 2
T

i0 i i i i i
1w       ln  ln P( )

其中二次项，一次项系数和常数项分别为：

由于：

（二次型）

1
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4.5 正态分布下的统计决策

 判别函数gi(x)表示为x的二次型。

 若决策域Ri与Rj相邻，则决策面应满足

 gi(x)－gj(x)=0

 即 xT(Wi－Wj)x+(wi－wj)Tx+wi0－wj0=0

 由上式所决定的决策面为超二次曲面，随着∑i， μi，

P(ωi)的不同而呈现为某种超二次曲面，即超球面、超椭

球面、超抛物面、超双曲面或超平面。
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4.5 正态分布下的统计决策

各类协方差不同，决策面为超二次曲面。

 上述结果表示在二维特征空间里，如下图所示：



66

小结
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

(1) x是d维随机向量

x  [x , x , , x ]T

1 2 d

(2) 状态空间Ω由c个自然状态
(c类)组成：

={1,2 , ,c}

指将模式x判定为ωi或者是拒判。
(3) 决策/行动 1

67

决策空间是由a个决策组成{1,2 , ,a}

(4) 损失函数为 表示当真实状态为ωj而所采取的决策为
1时所带来的损失。
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

条件风险：
由于引入了“ 损失” 的概念，在考虑错判所 造成的
损失时，就不能只根据后验概率的大小 来做决策，而
必须考虑所采取的决策是否使损失最小。
对于给定的x ，如果采取决策αi ，从决策表 可见，
λ可以在c个λ(αi,ωj),j=1,2,…,c值中任取 一个,其相应
概率为P(ωj|x)。 因此在采取决策 αi 情况下的条件期
望损失 (也称为条件风险 ) R(αi|x)为：

c

x), i  1,2,...., CR ( i / x )  E[ ( i , j )]    ( i , j )P ( j
j 1
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

期望风险：对于x的不同观察值，采取决策αi时，其条件
风险大小是不同的。所以究竟采取哪一种决策将随x的取值
而定。这样，决策α可以看成随机向量x 的函数，记为α(x)。

 可以定义期望风险Rexp为：

 期望风险反映对整个空间上所有x的取值采取相应的决策α(x)
所带来的平均风险。

Rexp   Rx x pxdx
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

在考虑错判带来的损失时，总是希望损失最 小。如
果在采取每一个决策或行动时，都使其 条件风险最
小，则对所有的x作出决策时，其 期望风险也必然最
小。这就是最小风险贝叶斯 决策。
最小风险贝叶斯决策规则为：

x

70

i1,...,a

If R (ak |x )  min R ak

then    k

决策规则：
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

（1）已知先验概率和类条件概
率，根据贝叶斯公式计算出后验
概率；

（2）利用后验概率和决策表，
计算采取每种决策的条件风险；

（3）比较各个条件风险的值，
找出条件风险最小的决策。

i c

p(x |i )P(i )P( x) 
 p(x |i )P(i )
i1

c

i i j j( , )P( x)
j1

R( | x) 

i i
i1,2, ,

R( | x)  min R( |x)

实现过程：

71
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

举例 例：在某个局部地区细胞
识别中正常（ 1 ）和异
常（ 2 ）两类的先验概
率为：
P(ω )=0.9， P(ω )=0.1 ，1 2

满足：

决策 状态

ω1 ω2

α1 0 6

α2 1 0

P(x/ω 1)=0.2， P(x/ω 2)=0.4

对于未知细胞x，利用最
小风险贝叶斯决策和最小
错误率贝叶斯决策，问该
细胞属于正常细胞还是异
常细胞？

解：计算出后验概率

P(1 x)  0.818, P(2 x) 0.182

72
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4.3 基于最小风险的贝叶斯决策

举例

，决策为ω2，即判别待识别细胞

计算条件风险：

2

x) 1.092R(1 x) 1 j P( j x)  12P(2
j1

2

j1

R(2 x) 2 j P( j x)  21P(1 x)  0.818

因为 R(1 x)  R(2 x)

为异常细胞。
利用基于最小错误率的准则，判定为ω1，这里损失函数
起了决定性作用。

各种错误造成的损失不同，正常细胞判定为异常细胞的
损失远大于异常判定为正常的损失。

分析：最小风险决策必须要有合适的损失函数λ ，实际中
要列出合适的决策表很不容易，往往要根据所研究的具体
问题，分析错误决策造成损失的严重程度，与有关专家共
同商讨来确定，才能做出更有效的决策。

73
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答疑

1.全概率是不是为1？

74
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答疑

75

2.错误率图示及含义？
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4.4 分类器、判别函数及决策面

76

判别函数（Discriminant Function）：

判别函数与决策面方程密切相关，且都由相应的决
策规则所确定。
表达同样的判决规则可能采用不同的判别函数，只

要满足如下条件：

例如：

gi(x)
gi(x)
gi(x)

k gi(x) , k为正常 gi(x)+k ,
k为任意常数 ln(gi(x))

用f(gi(x))替换gi(x)，其中f(*)为单调递增函数
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End


