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1. Введение 

Любое цифровизированное общество порождает множество дис-

кретно-значных данных, описывающих различные объекты или явления 

стохастической природы. Если каждый исследуемый объект характери-

зуется N числовыми показателями (признаками), то результатом наблю-

дения за объектом является дискретный N-мерный вектор 

1

,

 
 

 
 
 
 N

x

X A

x

 

mailto:kharin@bsu.by
mailto:kharin@bsu.by


303 

принимающий значения из некоторого дискретного множества A . 

Теория дискриминантного анализа (являющегося частью статисти-

ческого анализа) и соответствующее программное обеспечение глубоко 

разработаны для «непрерывных» данных, когда A  – подмножество ев-

клидова пространства 
NR  с ненулевой мерой Лебега, а для «дискретно-

го» случая с дискретным множеством наблюдений теория и программное 

обеспечение начинают формироваться [1 – 6]. 

Данная статья посвящена разработке методов, алгоритмов и про-

граммного обеспечения дискриминантного анализа дискретных случай-

ных векторов. Это исследование выполнено при частичной финансовой 

поддержке в рамках проекта № 20212422 ГПНИ «Информатика-2025». 

 

2. Математическая модель 

Пусть на вероятностном пространстве  , , F  определен случай-

ный вектор с 𝑁 компонентами (случайными величинами) 

1

2
,

 
 


   
 
   N

A  

с некоторым дискретным N-мерным распределением вероятностей 

     

 

1 1 2 2

X A

P ,  ,  ,  P ;  ,

,  ;  1,


          

  
N Ni i i X p X

X A p X
              (1) 

где A  – некоторое дискретное множество (конечное, если 2   A M

,   или счетное, если  A );      m

i R – вектор параметров рас-

пределения. 

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятностей 

(1):      (1) (1) (2) (2) ( ) ( );  ,  ;  ,  , ;    L Lp X p X p X . 

Задача дискриминантного анализа заключается в построении реша-

ющего правила для определения номера класса 1 l L , к которому от-

носится наблюдение (зарегистрированные данные)  , с наименьшей 

возможной вероятностью ошибочного решения. При этом возможны два 

уровня априорной информации: истинные значения параметров  0( ) l
 

известны априорно (получены в результате предыдущих исследований; 
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 0( ) l
 – априорно не известны, но наблюдается классифицированная 

обучающая выборка из всех L классов:  

      , 1 , 2 , ( ) ,  ,  , ,  1,  2, ,  ,   l l
l l l M MlS X X X A l L                (2) 

где ( )lS – случайная выборка объема lM m   из l-го класса. 

Будем использовать байесовский подход к решению задачи дискри-

минантного анализа дискретных многомерных данных [1]. Обозначим: 

 1,  2,  ,   L  –  случайный номер класса,  P = l  l  – априорная 

вероятность l-го класса,  ( ) ( )   l l

i A  –  случайный вектор наблюдений 

из l-го класса с дискретным распределением  ( ) ( ) ;  l lp X . 

Будем рассматривать два типа решающих правил [2]. Нерандомизи-

рованное решающее правило для сформулированной выше задачи дис-

криминантного анализа имеет следующий общий вид: 

1

2

1, ,

2, ,
( )

, ,





  


  L

X B

X B
d d X

L X B

                                              (3) 

где  lB  – разбиение множества (пространства) наблюдений A  на L  

подмножеств: 

1

,  ,  ,


  
L

l k l

l

A B B B k l                                             (4) 

 1,  2,  ,   d D L  – решение (номер класса) для наблюдения ,X  D  – 

пространство решений. Таким образом, нерандомизированное решающее 

правило (3) задается разбиением (4). 

Рандомизированное решающее правило в отличие от (3), (4) зависит 

от «случая»   и имеет следующий общий вид ( ,  ) d d X : 

 P ( ,  ) | ( ),  ,  ,    ld X l X X l D X A                      (5) 

где   ( )l X  – так называемые критические функции: 

=1

0 ( ) 1,  ( ) 1,    
L

l l

l

X X            (6) 
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полностью определяющие решающее правило (5). Таким образом, при 

наличии наблюдения X решение d о его принадлежности к одному из L 

классов определяется по жребию с распределением вероятностей 

 ( )l X . 

Вероятность ошибочного решения (риск) для нерандомизированно-

го решающего правила (3), (4) имеет вид: 

  ( )( ) :: P ,    r r d d                                   (7) 

а для  рандомизированного решающего правила (5), (6): 

  ( )( ) :: P ,  .     r r d d  

Критерий оптимальности решающего правила – минимум вероятно-

сти ошибки (риска): 

( )
( ) min.




d
r d                                                   (8) 

Оптимальное решающее правило 
0( )d , удовлетворяющее (8),  при-

нято называть байесовским решающим правилом (БРП) [1]. 

3. БРП для общей модели дискретных случайных векторов 

Рассмотрим вначале случай нерандомизированного решающего 

правила (3), (4). Обозначим  C1  – индикатор события C. 

Теорема 1. Если верна определенная выше вероятностная модель 

наблюдения (1), и истинные значения параметров  0( ) l

 
априорно из-

вестны, то оптимальным решающим правилом, минимизирующим веро-

ятность ошибки принятия решения, является байесовское решающее 

правило (БРП):  

  ( ) 0( )

0
1

( ) argmax ; ,  .
 

    l l

l
l L

d d X p X X A                        (9) 

При этом минимальная вероятность ошибки, достигаемая БРП, равна: 

  ( ) 0( )

0
1

1 max ; .
 



    l l

l
l L

X A

r p X                                (10) 

Доказательство. Вычислим вероятность для РП (3), (4), используя 

математическую модель наблюдений (1), формулу полной вероятности и 

условие нормировки: 
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     

       

( ) ( )

=1

( ) ( ) 0( )

1 1

( ) :: P P{ = }  P

1 P 1 ;  .



  

          

 
          

 



  

L
l

l

L L
l l l

l l l

l X A l

r r d d l d l

d l p X X B1

      (11) 

Решим задачу минимизации вероятности ошибки (7), которая в силу 

(11) эквивалентна поточечной ( )X A  максимизации выражения: 
 

   
 

( ) 0( )

1

;  max.


   
l

L
l l

l l
B

l

p X X B1                                      (12) 

 

Решение задачи (12) очевидно: наблюдение X необходимо включить в 

l
B , где  ( ) 0( )

1
arg max ;  

 
  l l

l
l L

l p X , что приводит к оптимальному БРП (9). 

□ 

Подставляя (9) в (11), получаем (10). 

Замечание. Отметим, что если в точке ( )X A  максимум в правой 

части (9) достигается в 2 K L  точках  1 2,  ,  ,  Kl l l l D , то реша-

ющее правило (9) эквивалентно рандомизированному решающему пра-

вилу (5), (6): в точке X решение может быть отнесено к классам номер

1 2,  ,  , Kl l l  с любыми вероятностями  
1 2
( ),  ( ),  , ( ) [0,  1]   

Kl l lX X X , 

сумма которых равна единице. 

Теорема 2. Если для модели (1)  ( )( )lp  удовлетворяют условиям 

регулярности, истинные значения параметров  0( ) l
 априорно неизвест-

ны и  ( )̂ l
 – некоторые состоятельные (при min l

l
M ) оценки этих 

параметров по классифицированной обучающей выборке (2), то подста-

новочное байесовское решающее правило (ПБРП): 

  ( ) ( )

0
1

ˆ ˆ( ) :: argmax ; ,  ,
 

    l l

l
l L

d d X p X X A                         (13) 

имеет риск, сходящийся к 
0r : 

 0 0
ˆ .r d r                                           (14) 

Доказательство. В условиях регулярности [2] при min l
l

M   

P
( ) 0( )ˆ ,  .  l l l D  
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В силу конечности L, X, условий регулярности и (10) 

    ( ) ( )

0 0
ˆ ˆ1 E max ;  .



     l l

l

X A

r d p X r  

□ 

Построим байесовское решающее правило для основных (стандарт-

ных) дискретных многомерных распределений вероятностей [3, 5]. 

4. БРП для полиноминального распределения 

Полиномиальное распределение – совместное распределение случай-

ных величин 
1,  ,   ,  N

принимающих целые неотрицательные значения 

1,  ,   , Nx x удовлетворяющие условию 
1

, 



N

i

i

x n  с вероятностями [3, 5]: 

   1 2 1 2

111 2

!
,  ,  ,   = , =1, ,  ,  ,    

! !   ! 

 i

N N
x

N i i N

iiN

n
p x x x p p x x x x

x x x
 – 

N-мерный вектор,   1 2 1 2,  ,  ,   : 0 ,         N i Nx A x x x x n x x x n . 

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятностей 

   ( ) ( )

1 2

11 2

!
,  ,  ,   = ,

! !   ! 

 
i

N
x

l l

N i

iN

n
p x x x p

x x x
                     (15) 

 ( )

1

 =1; P


   
N

l

i l

i

p l , где D  –  случайный номер класса, l D , 

{1, 2,  .,  }D L . 

Построим байесовское решающее правило для классов, описываемых 

полиномиальным распределением вероятностей, на основе теоремы 1. 

Следствие 1. Для полиномиальной модели (15) БРП имеет вид: 

( )

0

1

( ) arg max ln ln ;




 
   

 


N
l

l i i
l D

i

d x x p                                  (16) 

вероятность ошибки этого решающего правила 

 ( )

0

11 2

!
1 max .

! !   ! 
 

 
   

 
 

i
N

x
l

l i
l D

x A iN

n
r p

x x x
 

Рассмотрим отдельно случай двух классов ( 2L ). Определим 

функцию 
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(1)

1

(2)
12

( ) ln ln .



 




N
i

i

i i

p
B x x

p
 

Тогда БРП (16) можно записать в следующем виде: 

0

1,  ( ) 0,
( )

2,  ( ) 0. 


 



B x
d x

B x
 

Вероятность ошибки построенного правила 

   (1) (2)

0 1 2

1 11 2

!
1 max ,  .

! !   !  

 
      

 
  

i i
N N

x x

i i

x A i iN

n
r p p

x x x
 

Подстановочное БРП (13) имеет вид: 

( )

0

1

ˆ ˆ ˆ( ) arg max ln ln




 
   

 


N
l

l i i
l D

i

d x x p  

и получается подстановкой в (16) следующих оценок максимального 

правдоподобия (ОМП): 

( , )

1( )

1

ˆ ˆ,  ,  ,  1,  2,  ,  .




     





lM
l j

i

jll
l iL

l
i

i

x
M

p l D i N
nM

M

 

Рассмотрим следующий численный пример: 2; 10;  L N
1 0.5  , 

2 11 0.5     , 
1 2 M M M  – суммарный объем обучающей выборки,

(1) p  (0.06, 0.08, 0.03, 0.14, 0.04, 0.7, 0.14, 0.12, 0.13, 0.19), 
(2) p (0.06, 

0.03, 0.15, 0.03, 0.09, 0.18, 0.11, 0.09, 0.04, 0.22).  Число экзаменационных 

реализаций  
* *

1 2 50 M M . 

График зависимости оценки r̂  вероятности ошибки классификации 

от объема M обучающей выборки представлен на рис. 1. 
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Рис.1. Зависимость  оценки  r̂  вероятности ошибки классификации  от  

объема M  обучающей выборки из полиномиального распределения 

5. БРП для многомерного биноминального распределения 

Многомерное биномиальное распределение вероятностей – сов-

местное распределение случайных величин 
1,  ,  ,  N

принимающих 

значения  1,  ,   , 0,  1,  ,  ,N ix x x n  с вероятностями [3, 5]: 

   -

1 2

1

( ) ,  ,  ,   = , ,


 
  

 
 ii

N
n xx

N

i i

n
p x p x x x p q x A

x
 

где  1 21,  0 1; ,  ,  ,       Np q p x x x x  – N-мерный вектор, 

{0, 1, x A ,  } .Nn   

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятно-

стей: 

     
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 2

1

,  ,  ,   ,  1 ,  0 1.




 
     

 


i i
N

x n x
l l l l l l

N

i i

n
p x x x p q q p p

x
 (17) 

Следствие 2. Байесовское решающее правило для L классов много-

мерного биномиального распределения вероятностей имеет вид: 

 
( )

( )

0 ( )
1

( ) argmax ln ln ln 1 ,  ,
1



 
        

 


l N
l

l il
l D

i

p
d x Nn p x

p
         (18) 

а вероятность ошибки  
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   
 -

( ) ( )

0

1

1 max .


 

  
     

  
 

i i
N

x n x
l l

l
l D

x A i i

n
r p q

x
 

В случае двух классов ( 2L ) БРП (18) можно записать в следую-

щем виде: 

0

1,  ( ) 0,
( )

2,  ( ) 0,  


 



B x
d x

B x
 

 
 

(1) (2)

1

(2) (1)
12

1
( ) ln ln ,  .

1 

 
    

  


N

i

i

p p
B x x

p p
 

Вероятность ошибки для этого БРП: 

   
 

   
 

(1) (1)

0 1

1

(2) (2)

2

1

1 max ,

                          .   

                      



 





  
     

 

 
   

  

 



i i

i i

N
x n x

x A i i

N
x n x

i i

n
r p q

x

n
p q

x
 

Подстановочное БРП  принимает вид: 

 
( )

( )

0 ( )
1

ˆˆ ˆ ˆ( ) argmax ln ln ln 1 ,  = ,  
ˆ1



 
       

 


l N
l

l il
l D

i

p
d X Nn p x

p
 

где 
( )

1

ˆ ˆ ;  


  
N

l

l l i

i

M M p оценка максимального правдоподобия пара-

метра распределения 
( )lp : 

( )
( ) ( ) ( , )

1 1

ˆ ,  ,  .
 


   

lMl N
l l l j

i

j il

p x l D
nM N

 

Оценка 
( )ˆ lp  является несмещенной и состоятельной.  

Рассмотрим следующий численный пример: 2; 10;  L N
(1) 0.76p , 

(2) 0.45;p  
1 2 10.5,  1 0.5       . Число экзаменационных 

реализаций  
* *

1 2 50 M M . 

График зависимости оценки r̂  вероятности ошибки классификации 

от объема 
1 2 M M M  обучающей выборки представлен на рис. 2. 
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Рис.2. Зависимость  оценки  r̂  вероятности ошибки классификации от  

объема M  обучающей выборки из многомерного биномиального распределения 

6. БРП для многомерного распределения Пуассона 

Многомерное распределение Пуассона – совместное распределение 

случайных величин 
1,  ,   ,  N

принимающих значения 
1,  ,   , Nx x  

 0,  1,  2, ix  с вероятностями [5]: 

 1 2

1

( ) ,  ,  ,   =  , 
!






 

i

i

xN

i
N

i i

p x p x x x e
x

 

где  1 2,  , ,  Nx x x x  – случайный N-мерный вектор, 

 1 2,  , , :Nx A x x x   {0,  1,  2,  }ix ; 0 i
 – параметр распределе-

ния. 

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятностей: 

 
 ( )

( )

( )

1 2

1

( ) ,  ,  ,   ,   .
!






   

i

l
i

x
lN

il

l N

i i

p x p x x x e l D
x

                   (19) 

Следствие 3. Байесовское решающее правило для L классов много-

мерного распределения Пуассона имеет вид: 

 ( ) ( )

0

1

( ) argmax ln ln ,  




 
      

 


N
l l

l i i i
l D

i

d x x                    (20) 
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а вероятность ошибки решающего правила (20) 

 ( )

( )

0

1

1 max .
!




 

 
     
 
 

 
i

l
i

x
lN

i

l
l D

x A i i

r e
x

 

В случае двух классов ( 2L ) БРП  можно записать в следующем виде: 

0

1,  ( ) 0,
( )

2,  ( ) 0,  


 



B x
d x

B x
 

где 

 
(1)

(1) (2)1

(2)
12

( ) ln ln ,


  
       

  


N
i

i i i

i i

B x x  

а вероятность ошибки построенного решающего правила 

   (1) ( 2)

(1) (2)

0 1 2

1 1

1 max ,  .
! !

                      

 

  

  
        
 
 

  
i i

i i

x x
N N

i i

x A i ii i

r e e
x x  

Подстановочное БРП  принимает вид: 

 ( ) ( )

0

1

ˆ ˆ ˆˆ( ) arg max ln ln ,




 
      

 


N
l l

l i i i
l D

i

d x x  

где 
1

ˆ  


  
L

l l i

i

M M – оценка априорной вероятности, а 

 ( ) ( ) ( )

1
ˆ ˆ ˆ, ,   l l l

n   – оценки максимального правдоподобия параметров 

распределения 
( )( )lp x : 

( , )

1( )

1

ˆ ,  1,  ,  ;  .




   




lM
l j

ji L
jl

i k

k

x

i N M M
M

 

Рассмотрим следующий численный пример: 2; 10;  L N (1)   (7, 

2, 6, 5, 2, 6, 7, 3, 6, 1), (2)  (8, 2, 8, 9, 4, 5, 2, 5, 7, 5); 
1 2 10.5,  1 0.5       . Число экзаменационных реализаций 

*

1 2 50 M M . 
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График зависимости оценки r̂  вероятности ошибки классификации 

r от объема 
1 2 M M M  обучающей выборки представлен на рис. 3. 

 

 

Рис.3. Зависимость  оценки  r̂  вероятности ошибки классификации r  от  

объема M  обучающей выборки из многомерного распределения Пуассона 

7. БРП для многомерного логарифмического распределении 

Многомерное логарифмическое распределение – совместное рас-

пределение случайных величин 
1,  ,   ,  N

принимающих значения 

1,  ,   , Nx x   0,  1,  ,ix  с вероятностями [5]: 

  1

1 2

1

1 1

1 !

,  ,  ,   = , 

! ln 1





 

 
 

   
    
       

    




 

i

N

i N
xi

N iN N
i

i i

i i

x

p x x x

x

 

где  1 2,  ,  ,   Nx x x x  –  N-мерный вектор, 

  1 2,  ,  ,  : {0,  N ix A x x x x  1,  2,  } ;     i  – вектор параметров, 

1

0,  1


   
N

i i

i

. 

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятностей 
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   ( ) ( )1

1 2

1( )

1 1

1 !

,  ,  ,   .

! ln 1





 

 
 

   
    
       

    




 

i

N

i N
x

l li

N iN N
il

i i

i i

x

p x x x

x

 

Следствие 4. Байесовское решающее правило для L классов много-

мерного логарифмического  распределения вероятностей имеет вид: 

( ) ( )

0

1 1

( ) argmax ln ln ln 1 ln ,  ,  


 

   
           

   
 

N N
l l

l i i i
l D

i i

d x x x A    

а вероятность ошибки этого байесовского решающего правила:  

 ( )

1 1
0

( )

11

1 !

1 max .

ln 1!

 






 
    

  
   

    
  

 




i

N N
x

l
i l i

i i

N Nl D
lx A

ii

ii

x

r

x

 

В случае двух классов ( 2L ) БРП  можно записать в следующем виде: 

0

1,  ( ) 0,
( )

2,  ( ) 0,  


 



B x
d x

B x
 

где 

(1)

(1)
11

(2)
(2) 12

1

ln 1

( ) ln ln ln .

ln 1







 
      

  
  

 






N

i N
i i

iN
i i

i

i

B x x  

Вероятность ошибки этого решающего правила 

   (1) (2)

1 2
1 1 1

0

(1) (2)

1 11

1 !

1 max ,   .

ln 1 ln 1!

                      

  



 

  
        

    
      

         
      

  


 

i i

N N N
x x

i i i
i i i

N N N
x A

i ii

i ii

x

r

x
 

Подстановочное БРП  представимо в виде: 

( ) ( )

0

1 1

ˆ ˆ ˆˆ( ) argmax ln ln ln 1 ln ,


 

   
         

   
 

N N
l l

l i i i
l D

i i

d x x  
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где 
1

ˆ  


  
L

l l i

i

M M ;  ( ) ( ) ( )

1
ˆ ˆ ˆ,  ,     l l l

N  – оценка максимального правдо-

подобия параметров распределения 
( )( )lp x , которая является решением 

системы N уравнений: 

( )
( , )

( )1

1

ˆ1
,  1,  ,  .

ˆ1




 
 
  

 




lM l
l j i

i N
ljl

k

k

x i N
M

 

Рассмотрим следующий численный пример: 2; 10;  L N (1)    

(0.05, 0.004, 0.15, 0.08, 0.12, 0.15, 0.14, 0.02, 0.06, 0.02), (2)  (0.04, 0.03, 

0.15, 0.03, 0.09, 0.18, 0.11, 0.09, 0.04, 0.02); 1 2 10.5,  1 0.5       . Число 

экзаменационных реализаций  
*

1 2 50 M M . 

График зависимости оценки r̂  вероятности ошибки классификации 

r от объема 
1 2 M M M  обучающей выборки представлен на рис. 4. 

 

Рис.4. Зависимость  оценки  r̂  вероятности ошибки классификации r  от  

объема M  обучающей выборки из многомерного логарифмического распределения  

8. БРП для многомерного гипергеометрического распределения 

Многомерное гипергеометрическое распределение – совместное 

распределение случайных величин 
1,  ,   ,  N

принимающих значения 

1,  ,   , Nx x   0,  1,  ,   ix A n  с вероятностями [5]: 

 1 2

1

,  ,  ,   = , 


    
    

   


N
i

N

i i

m m
p x x x

x n
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где  1 2

1 1

;  ;  ,  ,  ,  
 

   
N N

i i N

i i

m m x n x x x x   –  N-мерный вектор,  x A

  1 2 1 2,  ,  ,  : 0 ,       N i Nx x x x n x x x n . 

Имеется 2  L  различных классов распределений вероятно-

стей: 

 
( ) ( )

( ) ( )

1 2

1

( ) ,  ,  ,   ,  .


    
       

   


l lN
l l i

N

i i

m m
p x p x x x x A

x n
   

Следствие 5. Байесовское решающее правило для L классов много-

мерного гипергеометрического  распределения вероятностей имеет вид: 

( ) ( )

0

1

( ) argmax ln ln ln ,




    
        

   


l lN
i

l
l D

i i

m m
d x

x n
                    

а его вероятность ошибки  

( ) ( )

0

1

1 max .


 

     
          

    
 

l lN
i

l
l D

x A i i

m m
r

x n
 

В случае двух классов ( 2L ) БРП  можно записать в следующем виде: 

0

1,  ( ) 0,
( )

2,  ( ) 0,  


 



B x
d x

B x
 

(1) (2)(1) (2)

1 2

1 1

( ) ,
 

         
               

         
 

n n
i i

i ii i

m mm m
B x

x xn n
 

а его вероятность ошибки  
(1) (2)(1) (2)

0 1 2

1 1

1 max ,  .

                      

  

           
                 

          
  

n n
i i

x A i ii i

m mm m
r

x xn n  

Подстановочное БРП  принимает вид: 

( ) ( )

0

1

ˆ ˆˆ ˆ( ) argmax ,
ˆ



     
         

    


l ln
i

l
l D

i i

m m
d x

x n
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где 
1

ˆ  


  
L

l l i

i

M M ;  ( ) ( ) ( )

1
ˆ ˆ ˆ,  ,  l l l

nm m m  – оценки параметров распреде-

ления 
( )( )lp x , вычисленные по методу моментов в предположении, что 

( )lm  – известно априорно: 

( )
( ) ( , )

1

ˆ ,  1,  ,  ;  .


  
lMl

l l j

i i

j

m
m x i n l D

n
 

Приведем прикладной пример из области контроля качества, когда 

размер популяции ( )lm  известен, но количество объектов 
( )l

im  типа i неиз-

вестно. Такая ситуация возникает, если у нас есть партия из ( )lm  произ-

веденных изделий, содержащая неизвестное количество 
( )l

im  дефектных 

изделий i-типа. Было бы слишком дорого тестировать все ( )lm  элементов 

(возможно, даже разрушительно), поэтому мы могли бы вместо этого 

выбрать n m элементов случайных образом и протестировать их.  

Рассмотрим следующий численный пример: 2; 10; 10;   L N n  
(1) m (5, 1, 6, 2, 5, 7, 6, 2, 5, 7), (2) m (6, 8, 9, 6, 4, 7, 2, 3, 9, 9); 1 0.5,   

2 11 0.5     . Число экзаменационных реализаций  
*

1 2 50 M M . 

График зависимости оценки r̂  вероятности ошибки классификации 

r от объема 
1 2 M M M  обучающей выборки представлен на рис. 5. 

 
 

Рис.5. Зависимость  оценки  r̂  вероятности ошибки классификации r  от  

объема M обучающей выборки из многомерного гипергеометрического распределения  
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9. Заключение 

В статье получены следующие основные результаты: 

 разработана общая математическая модель дискриминантного 

анализа дискретно-значных случайных векторов из 2L  классов, и в 

рамках этой модели построены байесовское решающее правило (БРП), 

минимизирующее вероятность ошибки, когда условные распределения 

вероятностей априорно известны, и подстановочное байесовское реша-

ющее правило (ПБРП) когда параметры условных распределений веро-

ятностей оцениваются по обучающей выборке; 

 построены БРП и ПБРП для пяти основных семейств (стандарт-

ных) многомерных дискретных распределений вероятностей; 

 алгоритмы БРП и ПБРП реализованы в виде Python-библиотеки 

программ, и проведены серии компьютерных экспериментов, иллюстри-

рующих теоретические результаты. 
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