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ベイズ決定則

• ベイズ決定則

誤って識別した時の損失を

最小にするように識別する方法



非対称な損失の例

傘を持っていく 傘を持って
いかない

雤が降る 雤に濡れずに済む 雤に濡れて
風邪をひく

雤が降らない かばんが かばんが
少し重くなる 軽くて済む

降水確率が40%ならば
損失はこちらが大きい



条件付きリスク

• 条件付きリスク（conditional risk）

誤った分類をした時の損失の期待値

カテゴリｙに分類すべきパターンｘをカテゴリｙ´

に分類した時の損失の期待値

カテゴリｙに属するパターンを パターンｘがカテゴリｙに

カテゴリｙ‘に分類した時の損失 属する確率
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全リスク

ベイズ決定則では、条件付きリスクが

最小のカテゴリにパターンｘを分類する。

決定領域を とすることと等しい。

条件付きリスクが最小のカテゴリ
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全リスク
• 全リスク

条件付きリスクを全てのｘについて期待値を

取ったものをＲで表したもの。

但し、 は識別機の出力である。

• ベイズリスク（Bayes risk）

ベイズ決定則に対する全リスクの値
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損失が一定の場合

損失 がカテゴリｙ、ｙ’によらず一定値の場合、

ベイズ決定則は最大事後確率則と

最小誤認別率則と一致する
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生成モデルに基づくパターン認識

（Ａ）使用する識別関数の良さを測る基準を選ぶ

ベイズ決定則は現実には損失の値が
はっきりしなかったり計算が複雑になる為、
最大事後確率則を多く用いる。

（Ｂ）最大事後確率則に基づいて識別関数を設計するには・・・

事後確率 を訓練標本から推定しなければならないが
異なるカテゴリに属する同一のパターンｘが訓練標本として
与えられる事は稀な為難しい。
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生成モデルに基づくパターン認識

（Ｃ）そこで・・・

事前確率と条件付き確率を訓練標本から推定し

に基づいて

事後確率の大小を判定。

と の積は同時確率と一致
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生成モデルに基づくパターン認識

（Ｄ）生成モデルに基づくパターン認識

と を推定することは、訓練標本の

生成に用いる同時確率を推定することと等価である。

そのためこのような推定を経て

識別関数を構成するアプローチを

生成モデル（generative model）に基づくパターン認識

と呼ぶ。
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確率関数の求め方

（Ａ）離散的な確率変数の場合

確率関数 は

カテゴリｙに属する訓練標本の数

全訓練標本の数
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確率（密度）関数の求め方

（Ｂ）連続的な確率変数の場合

単純な方法では推定できない。

条件付き確率密度関数 の推定法は

全ての訓練標本 でなく

カテゴリｙに属する 個の訓練標本

だけを用いればよい。
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確率密度関数の推定法

• パラメトリック法（parametric method）

パラメトリックモデル（parametric model）とよばれる

有限個のパラメータで記述された確率密度関数の

集合の中から真の確率密度関数を

最もよく近似するものを選ぶ

• ノンパラメトリック法（non-parametric method）
パラメトリックモデルを用いない方法


