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概率统计复习
⼀、概率 

– 频率： ，表示事件 发⽣的频数/频率


– 概率：表示事件 出现的可能性⼤⼩， 满⾜如下条件


‣ ⾮负性： 


‣ 规范性/正则性： 


‣ 可列可加性：若 互不相容，则

fn(A) =
nA

n
=

 A发⽣次数 
 总次数 

A

A P( ⋅ )

P(A) ≥ 0

P(Ω) = 1

A1, A2, ……, An P (
∞

⋃
i=1

Ai) =
∞

∑
i=1

P (Ai)



概率统计复习
⼀、概率 

– 概率的性质 

‣  

‣  

‣

P(A)=1 − P(A)

P(A⋃B) = P(A) + P(B) − P(AB)

P(
n

⋃
i=1

Ai) =
n

∑
i=1

P(Ai) − ∑
1≤i<j≤n

P(AiAj) + ∑
1≤i<j<k≤n

P(AiAjAk) + ⋯ + (−1)n−1P(AiA2⋯An)



概率统计复习
⼆、条件概率 

对于事件 和 ，若 时，则称 为在 出现的条件

下， 出现的条件概率。 

– 乘法公式 

✓  

✓  

✓

A B P(A) > 0 P(B |A) =
P(AB)
P(A)

A

B

P(AB) = P(A) ⋅ P(B |A) = P(B) ⋅ P(A |B)

P(ABC) = P(A)P(B |A)P(C |AB)

P(A1A2⋯An) = P(A1)P(A2 ∣ A1)P(A3 ∣ A1A2)⋯P(An ∣ A1⋯An−1)



概率统计复习
⼆、条件概率 

– 全概率公式 

设事件 为样本空间 的⼀个划分，且 ，则：





‣属于先验概率： 为“结果”， 为导致 发⽣的诸多“原因”之⼀，全

概率公式可视为“由因求果”问题中的”因”出现的概率。


‣直观理解：这件事还没有发⽣，根据以往的经验和数据推断出这件
事会发⽣的概率（例如抛硬币）。


B1, B2, ⋯, Bn S P(Bi) > 0

P(A) =
n

∑
j=1

P(ABj) =
n

∑
j=1

P(Bj) ⋅ P(A |Bj)

A Bj A



概率统计复习
⼆、条件概率 

– ⻉叶斯公式 

设事件 为样本空间 的⼀个划分，且 ， ，则：





‣ 属于后验概率：在得到“结果” 的信息后重新修正的概率，是“执果寻因”问题中的”果”。


‣ 类概率密度 ：在类 条件下的概率密度，即类 模式 的概率密度分布。


‣ 直观理解：事件 已经发⽣，但是导致 发⽣的原因可能有多种（ ），计算 发⽣的原

因是由某个因素引起的概率。

B1, B2, ⋯, Bn S P(A) > 0 P(Bi) > 0

P(Bi ∣ A) =
P(ABi)
P(A)

=
P(Bi)P(A |Bi)

P(A)
=

P(Bi)P(A ∣ Bi)
∑n

j=1 P(Bj)P(A ∣ Bj)

A

P(A |Bi) Bi Bi A

A A Bj A



概率统计复习
⼆、条件概率 

– 先验概率  

‣ 以全事件（⼀般是统计获得）为背景下，事件 发⽣的概率，  

‣ 根据以往经验和分析得到的概率，称为先验概率（没有实验前的概率），如全概率公式 

– 后验概率 


‣ 以新事件 为背景下，事件 发⽣的概率，  

‣ 新事件⼀般是实验，如实验 ，此时的事件背景从全事件变成了 ，该事件 可能对 的

概率有影响，从 变为 ，称为后验概率，即试验(事件 发⽣)后的概率

P(Bi)

Bi P(Bi) = P(Bi ∣ Ω)

P(Bi ∣ A)

A Bi P(Bi ∣ A)

A A A Bi
P(Bi ∣ Ω) P(Bi ∣ A) A



概率统计复习
三、随机变量 

– 定义：若随机变量 的取值为有限个或可数个，则称 为离散型随机变量


– 性质：


‣ ， 


‣ ，

X X

P(X = xk) = pk k = 1,2,⋯

pk ≥ 0
+∞

∑
k=1

pk = 1



概率统计复习
四、概率分布函数 

– 定义：随机变随机变量 , 对任意实数 , 称函数 为 的概
率分布函数，简称分布函数。


– ⼏何意义：

X x F(x) = P(X ≤ x) X

( ) ( ( , ])F x P X x= Î -¥



概率统计复习
五、概率密度函数 

– 定义：对于随机变量 的分布函数 ，若存在⾮负的函数 ，使对于任

意实数 有： ，则称 为连续型随机变量，其中 称为

的概率密度函数，简称概率密度。

X F(x) f(x)

x F(x)=∫
x

−∞
f(t)dt X f(x) X



概率统计复习
五、概率密度函数 

– 性质 

‣  

‣  

‣ ，任意  

‣ 在 连续点 ，

f(x) ≥ 0

∫
+∞

−∞
f(x)dx = 1

P(X ∈ D)=∫D
f(x)dx D ⊂ R

f(x) x F′ (x) = f(x)



概率统计复习
六、⼆元随机变量 

– 定义：设E是⼀个随机试验，样本空间

；设 和 是定义

在 上的随机变量，由它们构成的向量

称为⼆维随机向量或⼆元随机变量。


S = {e} X = X(e) Y = Y(e)

S

(X, Y)



概率统计复习
七、联合分布函数 

– 定义：设 是⼆元随机变量，对于任意

实数 ，⼆元函数





称为⼆元随机变量 的联合分布函数

(X, Y)

x, y

F(x, y) = P(X ≤ x, Y ≤ y)

(X, Y)



概率统计复习
⼋、边际/边缘分布函数 

– 定义： 和 也有它们⾃⼰的分布函数，分别记为 ， 并称他们

为边际/边缘分布函数








X Y FX(x) FY(y)

FX(x) = P(X ≤ x) = F(x, + ∞)

FY(y) = P(Y ≤ y) = F(+∞, y)



概率统计复习
九、条件分布函数 

– 定义：若 ，则在 条件下， 的条件分布函数为 
P(Y = y) > 0 Y = y X

FX∣Y(x ∣ y) = P(X ≤ x ∣ Y = y) =
P(X ≤ x, Y = y)

P(Y = y)



概率统计复习
⼗、联合概率密度函数 

– 定义：对于⼆元随机变量 的分布函数 ，如果存在⾮负函数

，使对于任意 ，有





则称 为⼆元连续型随机变量，并称 为⼆元随机变量 的联合

概率密度函数。

(X, Y) F(x, y)

f(x, y) x, y

F(x, y) = ∫
x

−∞ ∫
y

−∞
f(u, v)dudv

(X, Y) f(x, y) (X, Y)



概率统计复习
⼗⼀、数字特征 

期望（数学期望，均值）

,
( )

( ) ,

i i
i
x p X

E X
xf x dx X

¥

¥

ì
ï= í
ïî

å

ò-

若 是离散型

若 是连续型

( ) ,
( ( ))

( ) ( ) ,

i i
i
g x p X

E g X
g x f x dx X

¥

¥

ì
ï= í
ïî

å

ò-

若 是离散型

若 是连续型

( , )

( ) ( , )

( ) ( , )

X Y

E X xf x y dxdy

E Y yf x y dxdy

¥ ¥

-¥ -¥

¥ ¥

-¥ -¥

=

=

ò ò
ò ò

特别地，若 是连续型，则

( , ) , ( , )
( ( , ))

( , ) ( , ) , ( , )

i j ij
i
g x y p X Y

E g X Y
g x y f x y dxdy X Y

¥ ¥

¥ -¥

ì
ï= í
ïî

å

ò ò-

 若 是离散型

若 是连续型



概率统计复习
⼗⼀、数字特征 

方差： { }2( ) ( ) [ .( )]D X Var X E X E X= = - 2 2( ) [ ( )]E X E X-=
2 2( ) ( ) [ ( )]E X Var X E XÞ = +

标准差： ( ) ( )X Var Xs =

协方差： { }( , ) [ ( )][ ( )]Cov X Y E X E X Y E Y= - - ( ) ( ) ( )E XY E X E Y= -

( ) ( , ) ( ) ( )E XY Cov X Y E X E YÞ = +



主要内容
2.1 引⾔


2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策


2.3 最⼩⻛险⻉叶斯决策


2.4 Neyman-Pearson决策


2.5 正态分布时的统计决策


2.6 错误率



2.1 引⾔
• ⻉叶斯定理有什么⽤ 

根据有限的历史数据预测未来事情发⽣的概率，帮助我们更好地决策。


正向概率 逆概率



• ⻉叶斯定理怎么⽤ 

- 思路：在主观判断的基础上，先估计⼀个值（先验概
率），然后根据观察的新信息不断修正(可能性函数)。


例：我的朋友⼩⿅说，他的⼥神每次看到他的时候都冲他笑，
他现在想知道⼥神是不是喜欢他呢？


- 问题：⼥神是否喜欢你，记为A事件


- 已知：⼥神经常冲你笑，记为B事件


- 求解：P(A|B)，表示⼥神经常冲你笑这个事件(B)发⽣后，
⼥神喜欢你（A）的概率


2.1 引⾔



2.1 引⾔
• 先验概率 P(A) 

- 在不知道B事件的前提下，我们对A事件概率的⼀个主观判断。


- 假设P(A)=50%，也就是不喜欢你，可能不喜欢你的概率都是⼀
半


• 可能性函数 P(B|A)/P(B) 

- 调整因⼦，新信息B带来的调整，作⽤是将先验概率（之前的
主观判断）调整到更接近真实概率


- P(B|A)/P(B)=1.5：⾛访调研⼥神的闺蜜，发现⼥神平⽇⽐较⾼
冷，很少对⼈笑，也就是对你有好感的可能性⽐较⼤（可能性
函数>1）



2.1 引⾔
• 后验概率 P(A|B) 

- 在B事件发⽣之后，我们对A事件概率的重新评估。
这个例⼦⾥就是在⼥神冲你笑后，对⼥神喜欢你的
概率重新预测


- P(A|B) = P(A)* P(B|A)/P(B)=50% *1.5=75%



2.1 引⾔
给⼀个硬币 ，没有任何信息，猜是5⻆还是1⻆。 

- 设： 为1⻆的概率， 为5⻆的概率； 为先验概率 (priori 
probability)，没有对样本进⾏任何观测情况下的概率。


- 错误率：在所有可能出现的样本上类别决策错误的概率

   (如果决策  )


- 决策规则（最⼩错误率准则）：


x
P(ω1) P(ω2) P(ωi)

P(error) = 1 − P(ω1) = P(ω2) x ∈ ω1

x { ∈ ω1 P(ω1) ≥ P(ω2)
∈ ω2 P(ω1) < P(ω2)



2.1 引⾔
给⼀个硬币，已知重量 ，猜是5⻆还是1⻆。 

- 设： 为已知硬币重量为x的情况下硬币属于各类的概率，即后验概率 (posterior probability)。


- 根据⻉叶斯公式求解 ：





- 决策规则：  




- 错误率：

   (如果决策 )

x
P(ωi |x)

P(ωi |x)

P(ωi |x) =
P(ωi, x)

P(x)
=

P(x |ωi)P(ωi)
P(x)

x {
∈ ω1 P (ω1 ∣ x) ≥ P (ω2 ∣ x)
∈ ω2 P (ω1 ∣ x) < P (ω2 ∣ x)

P(error ∣ x) = 1 − P(ω1 ∣ x) = P(ω2 ∣ x) x ∈ ω1



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
• 定义 

最⼩错误率⻉叶斯决策从最⼩错误率出发，利⽤概率论中的⻉叶斯公式，得出
使错误率最⼩的分类决策。



min P(error) = min ∫ P(error ∣ x)P(x)dx ⇒ min P(error ∣ x) ∀x



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
• ⼆分类最⼩错误率⻉叶斯决策 

以⼆分类为例，对应的最⼩错误率⻉叶斯决策如下：


如果 ，则 ；反之， 


简记作：


如果 ，则 


等价为：


若似然⽐ ， 则 

P(ω1 ∣ x) > P(ω2 ∣ x) x ∈ ω1 x ∈ ω2

P(ω1 ∣ x) ≶ P(ω2 ∣ x) x { ∈ ω1
∈ ω2

l(x) =
p (x ∣ ω1)
p (x ∣ ω2)

≶ λ =
p(ω2)
p(ω1)

x { ∈ ω1
∈ ω2

P(ωi |x) =
P(ωi, x)

P(x)
=

P(x |ωi)P(ωi)
P(x)



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
癌细胞识别问题：ω1正常细胞，ω2癌细胞。某地区，经⼤量统计获先验概率

， 。 若给定该地区某⼈细胞  ，判断该细胞种类。假定特征  
表示细胞核总的光密度，维数为1。


- 利⽤先验概率判断 

如果 ， ；反之， 。


‣ ⽆意义分类器决策：先验概率 只能提供整体上两类细胞出现⽐例
的估计，不能⽤于对个体的判断。

P(ω1) P(ω2) x x

P(ω1) > P(ω2) x ∈ ω1 x ∈ ω2

P(ωi)



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
- 先计算后验概率 ， ，然后再判断类别 

‣ 已知：先验概率 ， 


‣ 计算类条件概率密度 ：细胞 光密度值的概率密度，可以根据
之前收集的细胞图像数据计算获得


P(ω1 ∣ x) P(ω2 ∣ x)

P(ω1) P(ω2)

P(x ∣ ωi) ωi

P(ωi |x) =
P(ωi, x)

P(x)
=

P(x |ωi)P(ωi)
P(x)



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
- 先计算后验概率 ， ，然后再判断类别 

‣ 计算后验概率 ，  

         

‣ 决策规则：选择后验概率⼤的⼀类


         

P(ω1 ∣ x) P(ω2 ∣ x)

P(ω1 ∣ x) P(ω2 ∣ x)

P(ωi ∣ x) =
P(xωi)
P(x)

=
P(x ∣ ωi)P (ωi)

∑2
j=1 P(x ∣ ωj)P(ωj)

{P(ω1 ∣ x) > P(ω2 ∣ x), x ∈ ω1

P(ω1 ∣ x) < P(ω2 ∣ x), x ∈ ω2



2.2 最⼩错误率⻉叶斯决策
• 多分类最⼩错误率⻉叶斯决策 

设类别数为 ，则对应的最⼩错误率⻉叶斯决策如下：





由于其⻉叶斯公式分⺟相同，只需要⽐较分⼦，因此，可以等价于：


c

P(ωi |x) = max
j=1,⋯,c

P(ωj |x) ⇒ x ∈ ωi

P(x |ωi)P(ωi) = max
j=1,⋯,c

P(x |ωj)P(ωj) ⇒ x ∈ ωi



2.3 最⼩⻛险⻉叶斯决策
• 决策原则 

考虑各种错误决策造成损失不同时的⼀种最优决策。


• ⻛险 / 期望损失 




- ：损失函数，对状态为 的向量  采取策略  所带来的损失；由具体应⽤确定


- ：样本，  维特征向量


- ：状态，共有  个可能的状态，构成状态空间 


- ：决策，共有  个决策，组成决策空间

R(αi |x) =
c

∑
j=1

λ(αi, ωj)P(ωj |x), i = 1,⋯, k

λ(αi, ωj) ωj x αi

x d

ωj c

αi k



2.3 最⼩⻛险⻉叶斯决策
• 最⼩⻛险 




• 最⼩⻛险⻉叶斯决策 

- 考虑各种错误造成损失不同时的⼀种最优决策：





- 决策表不同会导致不同的决策结果，因此，需要⼈为合理地确定决策表

R(αi ∣ x) = {λ(α1, ω2) ⋅ P(ω2 ∣ x) ( 如果决策 x ∈ ω1)
λ(α2, ω1) ⋅ P(ω1 ∣ x) ( 如果决策 x ∈ ω2)

min R(α) = min ∫ R(α(x) |x)P(x)dx

α = argmin
i=1,⋯,k

R(αi |x)



2.4 Neyman-Pearson决策
• 两类错误率及评价指标 

- 两类：阳性 (positive)、阴性 (negative)


- 第⼀类错误率 (Type-I error rate)：假阳性/误报/虚警率  = FP/(FP+TN ) 


‣ 假阳性样本占总阴性样本的⽐例


- 第⼆类错误率 (Type-II error rate)：假阴性/漏报率  = FN/(FN+TP )


‣ 假阴性样本占总阳性样本的⽐例

α

β



2.4 Neyman-Pearson决策
• 两类错误率及评价指标 

- 灵敏度 (sensitivity)：Sn = TP/(TP+FN ) = 


‣ 在真正的阳性样本中有多少⽐例能被正确检测出来，或没有被误判


- 特异度 (specificity)：Sp = TN/(TN+FP ) = 


‣ 在真正的阴性样本中有多少⽐例能被正确检测出来，或没有被误判

1 − β

1 − α



2.4 Neyman-Pearson决策
• 其他常⽤评价指标 

- 正确率 (accuracy)：  Acc =  

- 召回率 (recall) ：       Rec =  


- 正确率 (precision)：  Pre = 


- F度量 (F-measure) ：F =  

TP + TN
TP + TN + FP + FN

TP
TP + FN

TP
TP + FP

2Rec ⋅ Pre
Rec + Pre



2.4 Neyman-Pearson决策
• Neyman-Pearson决策 

- 决策的引⼊：保证某⼀类错误率不变的前提下，最⼩化另⼀类错误率。假设R1，R2分

别为第⼀、⼆两类的决策域， 类为阴性， 类为阳性，t 为分界⾯，第⼀类错误率
和第⼆类错误率分别表示为：


，            


那么决策可以转化为如下约束最优化问题：





ω1 ω2

P1(e) = ∫R2

p (x ∣ ω1) dx P2(e) = ∫R1

p (x ∣ ω2) dx

min P1(e)

s . t . P2(e) − ε0 = 0



2.4 Neyman-Pearson决策
• Neyman-Pearson决策 

- 转化：利⽤拉格朗⽇乘⼦法，将上述约束优化问题转化为⽆约束优化问题
（拉格朗⽇函数），其中  是拉格朗⽇乘⼦





λ

min γ = P1(e) + λ (P2(e) − ε0)

γ(x, λ) = ∫R2

p (x ∣ ω1) dx + λ [∫R1

p (x ∣ ω2) dx − ε0]
= (1 − λε0) + ∫R1

[λp (x ∣ ω2) − p (x ∣ ω1)] dx



2.4 Neyman-Pearson决策
• Neyman-Pearson决策 

优化⽬标：求解使 最⼩的决策边界 x = t ，分别对  和 x 分别求导


，    


在 的极值处这两个导数都应该为0，因此，在决策边界上应满⾜：


，     


要使 最⼩，应选择R1使积分项内全为负值，因此，R1应使得下式成⽴的 x 组成的区域：


γ(x, λ) λ
∂γ
∂x

= λp (x ∣ ω2) − ρ (x ∣ ω1) ∂γ
∂λ

= ∫R1

p (x ∣ ω2) dx − ε0

γ

λ =
p (x ∣ ω1)
p (x ∣ ω2) ∫R1

p (x ∣ ω2) dx = ε0

γ(x, λ)

λp (x ∣ ω2) − p (x ∣ ω1) < 0



2.4 Neyman-Pearson决策
• Neyman-Pearson决策 

- 决策规则：


，则 


利⽤数值⽅法，基于似然⽐ 和似然⽐密度函数 求解  ：




‣ ， 是  的单调函数


‣ 采⽤试探法寻找⼀个合适的 值，满⾜ 且 尽可能⼩

l(x) =
p (x ∣ ω1)
p (x ∣ ω2)

≶ λ x ∈ {ω1
ω2

l(x) P (l ∣ ω2) λ

P2(e) = 1 − ∫
λ

0
p (l ∣ ω2) dl = ε0

p (l ∣ ω2) ≥ 0 P2(e) λ

λ P2(e) = ε0 P1(e)



2.4 Neyman-Pearson决策
• 三种决策规则的⽐较 

- 本质：采⽤不同的决策阈值，可以达到不同的错误率。


决策名称 含义

最⼩错误率决策 先验概率⽐P(w2)/P(w1)作阈值，达到总的错误率最⼩，即两类错误率加权之和最⼩

最⼩⻛险决策 阈值中考虑了对两类错误率不同的惩罚，实现⻛险最⼩

Neyman-Pearson决策 通过调整阈值，使⼀类的错误率为指定数值，⽽另⼀类的错误率求最⼩



2.4 Neyman-Pearson决策
• ROC曲线 

- ROC (Receiver Operating Characteristic) 曲线


‣ ⽤于阈值选择和模型⽐较


- AUC (Area Under ROC curves) 曲线下⾯积



2.5 正态分布时的⻉叶斯决策 



2.5.1 正态分布及其性质回顾 

• 单变量正态分布  




， 


• 多元正态分布 





，

N (μ, σ2)
p(x) =

1

2πσ
exp {−

1
2 ( x − μ

σ )
2

}
μ = E{x} =

∞

∫
−∞

xp(x)dx σ2 =
∞

∫
−∞

(x − μ)2 p(x)dx

N (μ, Σ)
p(x) =

1

(2π)d/2 Σ
1/2 exp {−

1
2 (x − μ)T Σ−1 (x − μ)}

μ = E{x} Σ = E{(x − μ)(x − μ)T}



2.5.1 正态分布及其性质回顾 

• 多元正态分布由均值 和协⽅差 完全确定


• 等密度点形成超椭球⾯


• 不相关性等价于独⽴性


- 若分量 和分量 不相关   和 相互独⽴


- 若协⽅差矩阵 为对⻆阵   各分量相互独⽴

μ Σ

xi xj xi xj

Σ



2.5.1 正态分布及其性质回顾 

• 多元正态分布的边缘分布是正态分布 


• 多元正态分布的条件分布是正态分布


• 多元正态随机向量的线性变换仍为多元正态分布





- 多元正态随机向量的线性组合为⼀维正态随机变量

p(xi) ∼ N(μi, σ2
ii)

{p (x) ∼ N (μ, Σ)
y = Ax

⇒ p(y) ∼ N(Aμ, AΣAT)



2.5.2 正态分布下的⻉叶斯决策 

• 判别函数 

– 概率密度函数 





– 判别函数：只关注分⼦，取对数形式





• 决策⾯⽅程 

p (x ∣ ωi) ∼ N (μi, Σi)
p (x ∣ ωi) =

1
(2π)d/2 ∣ Σi ∣1/2

exp {−
1
2 (x − μi)T Σ−1

i (x − μi)}

gi(x) = ln (p (x |ωi) p (ωi)) = −
1
2 (x − μi)T Σ−1

i (x − μi) + ln
1

(2π)
d
2 Σi

1
2

+ ln p (ωi)

gi(x) = gj(x) ⟹ −
1
2 [(x − μi)T Σ−1

i (x − μi) − (x − μj)
T

Σ−1
j (x − μj)] −

1
2

ln
Σi

Σj

+ ln
p(ωi)
p(ωj)

= 0

P(ωi |x) =
P(ωi, x)

P(x)
=

P(x |ωi)P(ωi)
P(x)



特殊情况下的正态分布的⻉叶斯决策 

• 各类协⽅差矩阵相等、且各特征独⽴、⽅差 相等：  

– 各类先验概率不相等 ，则有








– 球状分布（各类样本落⼊以 为中⼼的同样⼤⼩的超球体内），分类只取
决于样本到各类中⼼的距离

σ2 Σi = σ2I

p(ωi) ≠ p(ωj)

gi(x) ≜ −
1

2σ2 (x − μi)T(x − μi) + ln p (ωi) = −
1

2σ2
x − μi

2 + ln p (ωi)

gi(x) =
μT

i

σ2
x −

1
2σ2

μT
i μi + ln p (ωi)

μi



特殊情况下的正态分布的⻉叶斯决策 

• 各类协⽅差矩阵相等、且各特征独⽴、⽅差 相等：  

– 各类先验概率相等 ，则有





– 决策⾯与先验概率相等时的决策⾯平⾏，只是向先验概率⼩的⽅向偏移


‣ 先验概率⼤的⼀类要占据更⼤的决策空间

σ2 Σi = σ2I

p(ωi) = p(ωj), i, j = 1,2,⋯c

gi(x) ≜ −
1

2σ2 (x − μi)T(x − μi) = −
1

2σ2
x − μi

2



特殊情况下的正态分布的⻉叶斯决策 

• 各类协⽅差矩阵都相等  

– 各类样本集中于以该类均值  为中⼼的同样⼤⼩和形状的超椭球内





– 若各类的先验概率相等，决策⾯通过 和 连线中点


– 若各类的先验概率不相等，决策⾯向先验概率⼩的均值点偏移

Σi = Σ

μi

gi(x) ≜ ln (p (x |ωi) p (ωi)) = −
1
2 (x − μi)T Σ−1 (x − μi) + ln p (ωi)

μi μj

Mahalanobis 距离（⻢⽒距离的平⽅）,记为𝛾2



2.6 错误率 

• 错误率反映了分类问题固有复杂性的程度 


• 在分类器设计出来后, 通常是以错误率⼤⼩来衡量其性能优劣


• 通常是以错误率⼤⼩作为⽐较⽅案的标准





• 实际中，按理论公式计算错误率很困难

P(e) = P(ω1)∫ P(x ω1)dx + P(ω2)∫ P(x ω2)dx = P(ω1)P1(e) + P(ω2)P2(e)


