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DAGILIMA BAGLI SINIFLANDIRMA
Hasan SOYDAN'

OZET

Istatistigin en énemli problemlerinden biri de, iki simiftan birine
ait oldugu bilinen bir nesnenin, en kiigiik risk ile hangi suufa ait ol-
dugunu tayin etmektir. _

Bu makalede, dagihima bagh siniflandirma yontemi ile kiitle para-
metrelerinin - bilindigi ve bilinmedifi durumlarda aynmun  nasil  yapimas
gerektigi ele almrughr.

SUMMARY
Classification Depending on the Population the Distribution

One of the most important problems of statistics is to determine
with the minimum risk to which population an object belongs to when
it is known as a member of two population.

In this paper, it is pointed out the necessity of how fo make
discriminations under sircumstances of known and unknown population
characteristics by using the method of classifications depending on the

population distribution.

*  U.U. Necatibey Egitim Fakiiltesi, Fen Bilimleri Egitimi Boliimii, Ofre-
tim Uyesi.
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Dagilima bagh diskriminasyon yontemlerinin en kolay olani, siniflandiril-
masi istenen nesnelerin geldigi populasyonun normal dagilimli oldugunun bilin-
mesi veya kabul edilmesi ile ortaya gikan yontemdir.

Smiflandirilmas: istenen birbirinden ayn iki populasyon A; ve A; olarak
adlandirilsin. Bu iki populasyonun p boyutlu normal dagihmh oldugu kabul edil-
sin. p;, p boyutlu beklenen diger vektorii, S de pxp boyutlu bir varyans vektoriinii
gostermek iizere A; € N (p;, s) (i= 1, 2) olsun. Bu durumda p boyutlu uzaydan
rastgele segilecek bir x noktasinin A ve A, populasyonlarindan hangisinden gel-
digini tahmin etmek igin su sekilde bir yontem diisiiniiliir. A; populasyonlarinin
siklik fonksiyonlar: p;(x) (i=1, 2) ile tanimlanir. Bir R karar kavramu ile dizayn
uzayr Ry ve R, bolgelerine ayrilir. xeR; olmasi halinde x’in A; populasyonuna ait
oldugu kabul edilir. Bu halde simflandirmanin dogru olmasi olasiligy,

ey p (i, R) =R.f pi(x)dx  i=1,2

dur.

x’in yanhg simflandirilmas: iki farkh tiirde olur. Gergekte xeA, dir, ama R
kurami ile xeA; karar1 verilmigtir. Ya da bunun tersine gergekte xeA; dir ama
xeA, karan verilmigtir. Bu iki karara zarar densin ve sira ile bu zararlar C(1/2)
ve C(2/1) ile gosterilsin. Bu durumda xeA; olmanin riski R (i) ile gosterilirse,

R(1) = C(/1).p (1, R)
@
R(2) = C(1/2) .p (1/2,R)
olur.

Arka arkaya secilen pek ok x noktas: hakkinda karar vermek diigiiniile-
bilir. Bu nedenle i inci defada secilen x noktas: x; ile gosterilsin. x; noktalarinin g;
apriori olasiliklar1 belli ise ve bu ihtimaller q; eN(0, 1) olup 3q; = 1 esitligi sag-
laniyorsa R karar kuraminin Bayes risk olgiisii,

© B(R) = 3 qRE)
olur. i= 1, 2 igin bu risk
C) B(R) = C(2/1) P (2/1) q; + C(1/2) P (1/2) @,

olur.

Bu son esitlikte C(1/2) ve C(2/1) zararlari en biyik ve C(1/2) =
C(2/1) =1 kabul edilirse, hem iki olasilikhi segme daha da basit hale gelir, hem
de verilen bir x noktast igin yanhs smiflandirilma olasiligi, ancak daha bilyiik
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sarth olasiik veren smfa ait oldugu kabul edilerek azalulabilir. Diger bir
deyimle,

q; p1(®) Q2 p2(x)
=~

(5)
q1p1(x) + qapa(x) qip1(%) + gapa(x)

esitsizligi dogru ise xeA; olmasim kabul etmekle risk en aza indirilmis olur. Yan-
Iig simflandirma olasih her nokta igin en aza indirildiginden, iki simfi da kap-
sayan biitiin uzay icin de kendiliginden minimize edilmis olur. (5) esitsizligi ve
yukaridaki ifade ozetlenirse, x noktas,

(6) qip1 (X) > qop> (x)  ise A; smifinda
D qQp2 (X) > qip; (X)  ise Ay simfinda
olmaktadur.

q1p1 (x) = qap; (x) ise secim her tiirde olabilir.
C(1/2) = 1, C(2/1) = 1 varsayimlan kullanilmadan (6) esitsizligi,

®) C(2/1) qipy %) > ¢(1/2) p2qz (x)

ve (7) de, tersine doniigiir.
C(i j) = 0ve q; > 0 olduklarindan (8) esitsizlii,

p1(®) C(1/2) q2
) >
p2(x) c@1n) q

seklinde yazlabilir. (9) esitsizligi dogru ise x, Ay sinifinda aksi halde A, de olur.
Ayirimi yapilacak siniflarin dagilimlart normal oldugundan,

1)  p6) = CayP? S exp -1 (xo )T (x- )}

2
bulunur. (x — )T, X — p; 'nin transpozesi olan siitun (matrisi) vektoriinii goster-

mektedir. p; (X)’in (10) daki degeri i=1 ve i=2 igin yazihp (9)’da yerine yazilir-
sa,
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1
e - —— o) ST () cAr) q
(1) > )

1
exp {- > (x-pyT S (x-pp)} Cc@21) q

veya

1 Cc(1 5
(12) exp {-— (x0T S (x— ) - (x— )T S (x— o)} > /D %2
2 C(211) qq

bulunur. (12) de C(1/2) q; / C(2/1) q; = C’ olsun. Ayrica yine (12)’nin sol yam
daima pozitif ve monotonik olan bir fonksiyon oldugundan (12) esitsizliginin yan-
lar1 yerine bu yanlarin logaritmalarim yazilabilir. Bu durumda

13) - ——{ (k= p)T S (= p) - G- DTS (x= )} > I ©

2
bulunur.
Burada da
(14)  uw®=- {G— )T 7 (x- pp) - (x - u) T S (x - )}
2
denirse (13) esitsizligi
(15) ux) >InC

olur. u(x) > InC’ esitsizligini saglayan x noktas: en az riskle A; de, u(x) < InC’
’ii saglayan x noktasi da yine en az riskle Ay’de bulunur.

(14) esitligi matris iglemleri ile,

1
Ux) =- < {61 87 (xpay) — (T T) S (xps)}
ST xxT $71 g T8 + TSy
X Tiees - E
-xP§1x +xI'§? K2 + p,zTS 1X-|J.2TS 1 wo}
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1
= 7 (xS (u—p2) + (ui—p2)T S x = (g + ) S71 (wi-u2)}
veya

1
(16) ux) = xT S (g - po) ——— (ug + p2) S (1 - o)
2

sekline doniigiir. Bu esitligin ilk terimi x noktasinmn bir fonksiyonudur. x noktas:
p boyutlu bir vektérle ifade edildiginde bu fonksiyonun dogrusal bir fonksiyon ol-
dugu goriiliir.

x A oldugunda,

1
E; [u®)] = — (1 - p2)" $7 (1 - p2)
(17) ?

Vi [u@] = (1 - p2) S (1 - po)
olurlar. Burada (g — p2)Y 7! (g — pg) = « denirse;

; 1
Eiu®] = — o« ;v [u®)] = «
2

olur. u(x) normal dagihml elemanlarin bir birlesimi oldugundan kendisi de nor-
mal dagilimlidir. O halde u(x), beklenen degeri « /2 varyanst « olan bir normal
dagihmdir.

X gA; oldugunda da u(x) ortalamasi — « /2 varyansi da « dir ve yine nor-
mal dagihmlidir.

Bu yaklagimla x A olmas: halinde yanhs siniflandirma olasilif,

2
(- 12)
c 1 =
P(12) = ] e 2c
2"“' o
1 o )
veya (z- T) = ’t doniigiimil ile

.



C-wpya? 4 and

(18) P1/2) = f e dt

—00 @“'
x €A olmasi halinde yanhg siniflandirma olasiliga da;

2
(z-/2)
& S
PQ/1) = [ ¢ 2 dz

c (2w o )12
veya yine yukaridaki doniigiimle;

fe'e) 1 =172 lz
19) P21) = | e t

(C- x2)/ec 12 N

elde edilir.

(18) ve (19) esitliklerinde kullanilmig olan C sayist riski en aza indirmek
icin bulunmasi gereken bir degerdir.

Minimaks kuralina gore C sabiti en bityiik riski en aza indirmek igin,
(20). C(1/2) p(1/2) = C(2/1) p (2/1)
olacak sekilde segilmelidir. Bu da ancak C= log C’ ile saglanir.
i1, 2 ve S populasyon parametrelerinin bilinmedigi durumlarda, hangi si-

mifa ait olduklar: kesin olarak bilinen noktalardan olugan 6rneklerin parametre-
leri A; drneklerin hacimleri N; (j = 1, 2) olmak iizere,

X = (X1, Xi2, -, Xip) igin

1N
= —_——— J
H ] iél “ik
.
(21) Pk =—— % ¥y h=12.,p
N i=1
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1 X
~
Sj=——"—— 2 (M — 1) (g — )
PR
1 NQ 2 A ~
(22) +— % (FPu-fai) -y
Nj+Np-2 k=1

ile hesaplamir. Ciinkii bu parametrelerle,

wij = (M1 Bizs - Hip)  EQwy) = 1 ER) =s

dir.

Goriilityor ki; parametrik ayirim yonteminde karar denklemi C katsayisina
baghdir. C(1 2) = C(2 1) halinde bu sayr normal dagilim tablolarindan deneme
ile bulunabilmektedir. Populasyon parametrelerinin bilinmedigi durumlarda po-
pulasyon parametrelerinin, hangi simifa ait oldugu kesin olarak bilinen noktalar-
dan elde edilen 6rneklerin parametrelerinin 6rnckleme dagilimindan yararlana-
rak bulunmasi gerekmektedir.
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