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Capitulo 2 : 
Teoria de Decision Bayesiana

(Secciones 2.3-2.5)

Clasificacion con minima tasa de error

Clasificadores, Funciones discriminantes y superficies de 
decision 

La densidad Normal
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Clasificador con minima tasa de error

• Recordemos que las acciones son decisiones sobre las clases Si 
la accion i se toma y el estado verdadero es j entonces la 
decision es correcta si i = j e incorrecta cuando i  j

• Teoria de la decision pide que se minimize el riesgo total, que es
la esperanza de la funcion de perdida

• R se minimiza si R(αi |x) se achica para todo i:1,…,c 
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• Funcion de perdida cero-uno:

Por lo cual el riesgo condicional es : 

• Minimizar el riesgo requiere entonces  maximizar P(i | x) 
para todo i:1,…,c
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• La regla de Bayes para la funcion de perdida cero uno

– asigna x a i si x ϵ Ri,0 con

• Esta es la regla que surge de minimizar el error total de mala 
clasificacion
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Regiones de decision  general en dos 
poblaciones

• Si  es la funcion de perdida cero-uno

• Si  duplica el costo de misclasificar la clase 2
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Otros Riesgos
• Minimax,

– maximiza el riesgo sobre el conjunto de probabilidades a 
priori, y luego selecciona la regla que minimiza ese riesgo 
(sobredimensionado)

– Tiene sentido cuando los estados naturales estan movidos 
por un oponente que pretende hacer el mayor daño 
posible, por lo cual se prepara para minimizar esos daños

• Neyman-Pearson

– Minimiza el riesgo total sujeto a una restriccion para 
alguna clase
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Clasificadores, Funciones
Discriminantes y Superficies de Decision 

Supongamos tener un  conjunto de funciones discriminantes 

gi(x), i = 1,…, c

El clasificador asigna el vector de caracteristicas x  a la clase  i si: 

gi(x) > gj(x) j  I

Por lo cual el clasificador puede verse como una red o maquina que 
calcula c funciones discriminantes y selecciona una categoria  
correspondiente al mayor discriminante.

Los clasificadores bayesianos pueden ser representados de esta 
forma, para los distintos riesgos y funciones de perdida.



10



11

Caso general con riesgo R,  

gi(x) = - R(i | x)

Aqui el maximo discriminante corresponde al 
minimo riesgo.

Caso de tasa de error minima, tomamos

gi(x) = P(i | x)

Aqui la maxima  discriminacion corresponde al 
maximo a posteriori.



Las funciones discriminantes no son 
unicas

• Las siguientes funciones son equivalentes
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• Decisiones equivalentes parten el espacio de 
caracteristicas de forma igual.

• Se definen entonces las reglas de acuerdo a las
funciones discriminantes que impliquen la menor
cantidad de operaciones computacionales.

• Las regiones de decision definidas son R1 ,…, Rc
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Caso de dos categorias

– Un clasificador “dicotomico” tiene dos funciones
discriminantes g1 y g2 ,pero se usa una usualmente

g(x)  g1(x) – g2(x)

Decide 1 si g(x) > 0 ; en otro caso se decide por 2
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Densidad Normal

• Univariada

– Densidad analiticamente manejable

– Densidad continua

– Muchos procesos son asintoticamente gausianos

– Caracteres escritos a mano, sonidos del habla se modelan como 
prototipos corruptos por un proceso aleatorio 

Donde: 

 = esperanza de x

2 = varianza
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Densidad Multivariada

La densidad Multivariada en d dimensiones es:

donde:

• x = (x1, x2, …, xd)t

•  = (1, 2, …, d)t vector de medias
•  matriz de varianza covarianza
• || y -1 son el determinante y su inversa
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Definiciones

• Distancia de Mahalanobis

• Contornos de densidad constante son hiperelipsoides con 
distancia de mahalanobis constante. 

• Proyecciones de normales son normales
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Sea la variable                   y dos poblaciones         y

Sean

Se busca una combinación lineal de la forma

que sea óptima para clasificar una observación en alguna 
de las dos poblaciones.

ANÁLISIS DISCRIMINANTE 21
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Hay que buscar l que optimice la separación 
entre las dos poblaciones:

Se maximiza la separación entre  las medias:  
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Si se maximiza sin restricciones, el máximo 
puede no ser finito: se maximiza dividiendo 
por la varianza

• La solución que se obtiene es:

• es comun a las dos poblaciones
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• En el caso en que                 ,  se tiene:
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• El punto medio es:

ANÁLISIS DISCRIMINANTE 26

Dada una nueva observación x0:

 Asignar x0 a π1 si

 Asignar x0 a π2 si
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Regla discriminante lineal de Fisher:
Versión muestral

Dadas dos poblaciones     y    ,  se tienen las 

siguientes matrices de datos:

• Y sean               las medias muestrales
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• La funcion discriminante lineal de Fisher es:

que es óptima para clasificar entre las dos 
poblaciones

• El punto medio es:
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• Dada una nueva observación x0 , la regla de 
clasificación sería:

• Asignar x0 a π1 si

• Asignar x0 a π2 si
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Ejercicio

• Sobre el grupo de datos Iris de matlab, 
estimar las distribuciones normales por clase 

• Seleccionar dos clases

• Dividir en dos grupos en forma aleatoria 
dichas clases y generar funciones 
discriminantes de Fisher con el grupo de datos 
de entrenamiento 

• Dar la tasa de error aparente usando el grupo 
de test


