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Kayip Fonksiyonu

Kosullu ortalama kayip veya kosullu
ortalama risk r (x) su sekilde
tanimlanabilir:

1(x)= ZLikp((Di | X)

Bu, x'in wk sinifinda olarak
(aslinda baska bir sinifta  (wi
1=1,2,...M ve i£k) olmasina ragmen)
yanhs siniflandiriimasinin  beklenen
veya ortalama degeridir.

Karar verme kurali:

o Yanhs siniflandirmalardan

kaynaklanan beklenen kayiplari
hesapla.,

o Eger r,(x)<r(x) Vii#k ise

x € o, olarak karar ver.
di(®) = -1 (x)

0 .. 1| L =1-5(k-i)

L=]: ) 5(k —i) 1 eger k=iise
—1) =
1 .. 0 0  aksi halde

Simetrik kayip matrisi



Kayip Fonksiyonu
L
Negatif Kayip matrisi:

neg

Matristeki h;'nin ayni olma zorunlulugu yok

0 L,] L Xinwde olmas
{le o | gerektigini ama w,/'da olarak
(yanhis) siniflandirildig
anlamina gelir.



Bayes’ Ayirma Fonksiyonu
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| X) — p(X | ml)p(ml)
p(x)

p(o,
1 M
I(x) = @;Likp(x | @;)p(o;)

p(x) batdn rj(x),j=1,...,M ler icin ayni
oldugundan kaldirlabilir:

M
mkin L (x)= mkill Z L,p(x|o,)p(m,)
o1

Iki sinifli problem icin
Lll L21
L12 L22

I

p(x[®)p(e»,)
p(x|®,)p(®,)

L

X € ®, eger p(x| o) > (L, —Ly)p(w,)
p(x|w,) (L,—L;)p(w)

L, ,p(x | @)p(e,) + L, p(x [ ,)p(®,) <L,p(x | ®)p(e,) +L,p(x | ®,)p(w,)

Cok sinifli problem icin

x e, eger 1,(x)>06,

1. = p(x|®,) 0. — (Ly —Li)p(o,)
p(x| o) : (L —Ly)p(o,)

Eger herii¢in I, >0, ise xew, dir.



Bayes’ Ayirma Fonksiyonu
-5

Simetrik kayip matrisi igin:
px|®) > p(;)
p(x|®) p(w,)

Diger bir deyisle su kosulun saglanmasi
durumunda x e, diyebiliriz.

p(x| o )p(®,) >px|o)p(e,) Vi
Ayirma fonksiyonu:
d, (x) =p(x| o )p(®,)

d, (x) =logp(x | ®,) +log p(,)



Normal Dagilim

]
P10 = x| 2 (- m x|
k (2n)n/2 Ck|1/2 7 k k k /‘\ m
=N (m,,C) k=12,.,M; G ﬂ ]
N v
n=0runtu vektérinldn boyutudur.
N, normal yogunluk fonksiyonunun, om0 wme]l} c=fcr0 |

m, ortalama vektorinun ve C, da k
sinifi icin kovaryans matrisinin k .
sinifina ait drinttlere gore beklenen

degerlerini tanimlar. )
o m=E[x] ve CO'

o C=EJ[(x-m)(x-m,)T]

Cn>Chy

© m=|?“ C:‘C" Clzl

Cy Cn



En Uygun Ayirma Fonksiyonu

-
d, (x) =logp(x | @) +logp(®,) Durum 1: (G;=G=C,=C) ise:

. n | 1 o Genel esitligi acarsak:
d (x) = —Elog(%t) —Eloglckl —E(X—mk)TC?(X —m, ) +logp(®,) | | |
d (x)=—=x'C"'x——mC"'m, +x'C 'm, +log p(®,) ——log|C]|
sag taraftaki ilk terim batin k'lar icin 2 2 2
ayni oldugundan elimine edilebilir: ilk ve son terimler battn siniflar icin aynidir:

_ T 1 T~-1 _
df*(x)=—%(X—mk)TCgl(x—mk)J{logp(a)k)—%log|Ck|} d,(x)=x"C"m, +|:10gp(®k)_§mkc mk:| k=1,2,..M

| | B bu bir dogrusal ayirma fonksiyonudur
dM(x) = —5r+f(k) X € ®, i¢in

- 1
r=(x-m) C'(x-m,) f(k) =10gp(03k)—510g|ck|



En Uygun Ayirma Fonksiyonu

Durum 2: 5: =|C.] ise:

l (X_mk)T(X_mk)

d, (x)=-

+ {log p(o,) - % logo; }

her bir 6zellik ayni varyansa sahip
oldugunda (Durum 1 ile birlesimi):

T, ~» T T
dk(x)=_%X X—2x zlzk+mkmk)+logp(mk)—%logcz

x'x ve ¥2 log o2 bitiin k lar igin ayni
oldugundan:

T

X'm m, m
dk (X) = 62 k +|:10g p((’ok) - 2k62k :|

Ek olarak butlin k lar icin p(w,)=1/k
varsayimi da yapilirsa “log p(w,)" terimi
d (x) ifadesinden kaldirilabilir:

T 1 2
d (x)=x mk—5|mk|
Diger bir ifadeyle minimum distance
siniflandirici elde edilir:

d,(x)=—(x-m,)" (x—~m,) = —|x —m, [’



Ornek

]

Oriinti noktalan (1,2)7, (2,2)7, (3,1)7, (3,2)7 (1 2 3

ve (2,3)" Gn w, sinifina ait oldugu bilinsin. “ ?sz(l 2){2](2 2){1}(3 !
Diger bir noktalar kiimesi (7,9)7, (8,9)7, 3 2 1 (11
(9,8)7, (9,9)" ve (8,10)" da w, sinifinda {2)(3 2){3}(2 3)}_( j(n 10)
olsun. Bu kiimeleri birbirinden ayirt 1(14 -5

edecek Bayes' karar sinirini bulunuz.. =2_5[—5 10)

1 111 1 1|41 N
mlzﬁl%‘,xuzg{m} mzzN—zjzlxzj‘ZELS} C, =NL§x2jx§J—m2m§
T T T 1(14 =5

C=E[(x-m)(x-m)" |=E[xx" |-mm :E(—s 10j

1 &
Clz_lejxfj_mlmf C =C :C:L 14 =5
N, = b 25



Ornek

I
B 1 . 1 (10 5 B 1 (127 Tt 1
C'=—adjiC=— C'm, =— d,(x) =x'C'm,——m,C'm
(S 115(5 14) : 115(167) ’ 2T
—12—7x +@X -11
C'm =L 32 T -1 | mgcilm2:22 115" 1157
1 115 39 dl(X) =x C ml—EmIC ml
L w S ye 40 = 4,09~ d,(x) =0
! ' 5x115 > >
1 d(x) =-0.826x, -1.11x, +10.35=0
:{&\1 9‘{m1

Baves decision
boundary

X

t2
s
(=
0
=)
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