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Bayes Teoremi

X ve Y iki rastgele degisken (random variable) olsun. Bu durumda X ve Y’nin bilesik olasiligi
(joint probability) P(X,Y) iki sekilde hesaplanabilir:

P(X,Y) = P(Y|X) - P(X)
P(X,Y) = P(X|Y) - P(Y)
Bu iki denklemi birbirine esitlersek:
P(Y|X) - P(X) = P(X|Y) - P(Y)
olur. P(Y|X) yalniz birakilirsa Bayes toerimi elde edilir :

P(X|Y) - P(Y)

P(Y|X) = P(X)

P(Y = y|X = x): X degiskeni x iken Y degiskeninin y olma olasiligi.

Ayrica bu ifadeye ‘sartli olasilik’ da denir. X = x olmasi sartiyla Y'nin y olma olasiligl..
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or.Bir klinikte yapilan kanser testi gergekte kanser olan hastalarin %98’inde pozitif olarak
sonug veriyor. Bu test, gercekte kanser olamayan hastalarin %97’sinde negatif olarak sonug
veriyor. Ayrica toplumdaki kisilerin 0.008’nin kanser oldugu biliniyor.

Buna gore kanser testi pozitif ¢cikmis bir kisinin gergekte kanser olma olasiligi nedir?
Cozum:
Verilenler:

P(kanser) = 0.008 //kisi hakkinda higbir bilgi yokken kisinin kanser olma olasiligi
P(—kanser) = 0.992

P(test pozitif |kanser) = 0.98 //kisi kanser iken testinin pozitif olma olasiligi
P(test negatif|kanser) = 0.02

P(test negatif|—kanser) = 0.97 //kisi kanser degilken testinin negatif ¢ikma olasiligi
P(test pozitif |~kanser) = 0.03

Istenen:
P (kanser|test pozitif) =?
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Bayes teoremi ile:
P(test pozitif |kanser) X P(kanser)

P(test pozitif)

P(kanser|test pozitif) =

Burada bilmedigimiz sey P(test pozitif). Yani kisinin kanser olup olmadigina bagli olmaksizin
testinin pozitif ¢ikma olasiligi.

Bir kisi ya kanserdir yada kanser degildir. O halde testin pozitif cikmasi kanserli kisilerde ve
kanser olmayan kisilerde gorulur.

Bir kisinin kanser olmasi ve testinin pozitif cikmasi: P(test pozitif, kanser).

Bir kisinin kanser olmamasi ve testinin pozitif cikmasi: P(test pozitif, -kanser).

P(test pozitif) = P(test pozitif, kanser) + P(test pozitif, -kanser)
= P(test pozitif |kanser) - P(kanser) + P(test pozitif|-kanser) - P(=kanser)
= (0.98 X 0.008 4+ 0.03 x 0.992
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o 0.98 x 0.008
P(kanser|test pozitif) = 0037 - 0.2

Su halde P(—kanser|test pozitif) =1—0.2 = 0.8

Testi pozitif ¢ikan kisinin kanser olmama olasiligi cok daha yuksektir. O halde bu test pek
guvenilir degildir!
or. Iki futbol takimi dusunun:T| ve T2. Varsayalimki T1,T2 ile yaptigi maclarin %65’ni yenmis
olsun.TI’in T2’yi yendigi maclarin %70’i kendi sahasinda gergeklesmis olsun. Ote yandan
T2’nin T I'i yendigi maclarin %75’i kendi sahasinda gerg¢eklemis olsun. Eger gelecek mag¢ T |’in
sahasinda olacaksa bu magi hangi takimin kazanmasi daha olasidir?
Cozum:
P(T1'in kazanmasi) = 0.65
P(T2'nin kazanmasi) = 0.35
P(T1'in sahasi|T1'in kazanmasi) = 0.7
P(T2'nin sahasi|T2'nin kazanmasi) = 0.75

=P (T1'in sahasi|T2'nin kazanmasi) = 0.25
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P(T1'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) Vs P(T2'nin kazanmasi|T1'nin sahasi)

P(T1'nin sahasi|T1' nin kazanmasi) X P(T1'in kazanmasi)
P(T1'in sahasi)

P(T1'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) =

P(T1'nin sahasi|T2'nin kazanmasi) X P(T2'in kazanmasi)
P(T1'in sahasi)

P(T2'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) =

Yukaridaki her iki olasilik hesaplamasinda da paydalar aynidir. Amacimiz yalnizca bu olasiliklari
siralamak oldugundan paydayi hesaplamaya gerek yoktur.

(Yinede hesaplanmak istenirse:

P(T1'in sahasi)= P(T1'nin sahasi|T1'nin kazanmasi) X P(T1'in kazanmasi) +
P(T1'nin sahasi|T2'nin kazanmasi) X P(T2'in kazanmasi) )
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0.7x0.65 0455
P(T1'in sahasi) P(T1'in sahasi)

P(T1'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) =

0.25% 035 0.08
P(T1'in sahasi) P(T1'in sahasi)

P(T2'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) =

llk olasillikta pay daha buyuk oldugundan T I’in sahasinda oynanacak magta T |’in kazanma
olasiligi daha yuksektir.

P(T1'nin kazanmasi|T1'nin sahasi) > P(T2'nin kazanmasi|T 1 nin sahasi)
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Elimizde bir sonug (gozlem) varken biz bu sonucun ortaya gikmasini saglayabilecek bir¢ok
nedenden en olasi olanini bulmak isteriz.Yani olabilecek her neden i¢in P(neden|sonuc)

olasiligini hesaplariz.

Ornegin gozlemimiz ‘Oksiirik’ olsun ve biz ‘grip’ten siiphelenelim. Bu durumda
P(grip|0ksurik) olasiligini hesaplamamiz gerekir.

Ote yandan genellikle P(sonug|neden)’i hesaplamak daha kolaydir.Yani elimizdeki sonuca
yol agabilecek nedenin bu sonuca yol agma olasiligini hesaplamak daha kolaydir.

Ornek olarak P(dksiirik|grip) olasihg..

Bayes teoremi bize P(neden|sonuc)’tan P(sonu¢ [neden)‘e gitmemizi saglar:

P(sonuc|neden) X P(neden)

P(neden|sonug) = P(sonug)

Veri Madenciligi P Naive Bayes ve Lojistik Regresyon



Oksliriik sikayeti (bulgusu) olan hastada bu sikayete yol agabilecek nedenler grip ve zatiirre
olsun. Amacimiz P(grip |6ksurik) ve P(zatiirre |6kstirik) sarth olasiliklarini
karsilagtirmaktir. Bayes teoremi ile:
P(oksuruk|grip) X P(grip)

P(oksuruk)

P(grip|oksirik) =

P(oksuruk|zaturre) X P(zaturre)

P(oksurik)
Her iki olasilik hesabinda da payda aynidir. O halde bu iki olasiligi karsilastirirken yalniz paylari
goz onune alabiliriz.

Genellersek P(sonuc) tim nedenler icin ayni oldugundan, P (neden|sonuc);
P(sonucg|neden) X P(neden) ile orantilidir:

P(zaturre|oksurik) =

P(neden|sonuc) « P(sonucg|neden) X P(neden)

Veri Madenciligi P Naive Bayes ve Lojistik Regresyon



Sarth Bagimsizlik (Conditional Independence)

Ahmet ve Mehmet iki kardes olsun. Bu kardeslerde belirli bir genetik hastaligin gorulme
olasiliklarina bakalm.

Bu genetik bir hastalik oldugundan Ahmet’in ye Mehmet’in hasta olma olasiliklari birbirinden
ayri dusunulemez; birbirinden bagimsiz degildir. O halde

P(Ahmet hasta, Mehmet hasta) # P(Ahmet hasta) X P(Mehmet hasta).

Fakat Mehmet’in evlatlik oldugu bilinirse; Ahmet’in ve Mehmet’in bu genetik hastaligi tasima
olasliklari birbirinden bagimsiz olur. O halde

P(Ahmet hasta, Mehmet hasta|Mehmet evlatlik)
= P(Ahmet hasta|Mehmet evlatlik) X P(Mehmet hasta|Mehmet evlatlik).

Mehmet’in evlatlik olmasi sartiyla Ahmet in ve Mehmetin bu hastaligi tasima olasiliklari

=, Dirbirinden bagimsizdir.
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Sarth Bagimsizlik (Conditional Independence)
Genel formul:
X1, X5, ..., Xy, rastgele degiskenler olsun. Eger
P(X1,X5, ... Xp|Z) = P(X{|Z) X P(X,|Z) X -+ X P(X,|Z)
oluyorsa Z’nin varliginda; X1, X, ..., X;, rastgele degiskenlerinin ger¢eklesme olasiliklari
biribirinden bagimsizdir.
Bayes Teoreminin Siniflandirmada Kullanilmasi

Bir test ornegi x = (x4, X5, ..., X,) seklinde verilsin. Bu ornegi y;, ..., yx siniflarindan en
olasi olanina eslemek istiyoruz.

Burada her y; (i € {1, ..., k}) sinifi igin P(y;|x) olasihgini hesaplariz. Bu olasilik elimizde x
varken bunun y; sinifina ait olma olasligidir.

Test ornegini en yuksek P(y;|x) olasliligina sahip sinifa esleriz.Formal olarak:
)

y = argmax P(y;|x)
ie{l,..,k}
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P(y;|x) olasiligini Bayes teoremi kullanarak asagidaki gibi hesaplayabiliriz:
P(x|y;) X P(y;)
P(y;|x) =
vilx) PO
Amacimiz P(y;|x) olasiliklarini kiyaslarak en yiiksek olasiliga sahip sinifi segmekti. P(y;|x)
hesaplamasinda butiin siniflar igin (her i € {1, ..., k} icin) payda (P(x)) ayni oldugundan
siniflandirma yaparken P (x)’i hesaplamiyoruz.

Bu durumda P(y;|x) hesaplamasinda yalnizca P (x|y;) X P(y;) carpimini dikkate alacagiz:
P(yilx) o< P(x|y;) X P(y;)

P(y;): egitim setinde y; sinifinin gorilme olasiligl. Ornegin egitim setindeki orneklerin
%20’sinin sinifi grip olsun. Bu durumda P(grip) = 0.2 olur.

P(x|y;) : y; sinifinda x orneginin gorulme olasiligl.
Ornegin x = (bulanty, yiiksek ates, burun tikaniklig),y; = grip olsun.

: hasta grip iken bulanti, yuksek ates ve burun tikanikhiginin gorilme olasiligi.
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Bulanti, yuksek ates ve burun tikanikhiginin gripin varliginda gerceklesme olasiliklarinin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayalim.Yani bu belirtileri sartli bagimsiz varsayalim.

Bu durumda:

P(x|y;) = P(bulanti, yiksek ates, burun tikanikligi|grip)
= P(bulanti|grip) X P(yiksek ates|grip) X P(burun tikanikligt|grip).

Bu varsayimi formulize edersek:

P(x|y;) = P(xqly;) X P(x3]|y;) X -+ X P(xp|y:)
= ?=1P(xj|yl')-
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Amacimiz P(y;|x) olasiliklarini karsilastirmakti. Gordukki bu olasilik P(x|y;) X P(y;) ile
orantili. Ayrica sinifin (y;)’nin varlliginda x4, x,, ...., x,, ozelliklerinin biribirinden bagimsiz
oldugunu varsaydik. Tum bunlari birlestirirsek:

y = argmax P(y;|x)
i €{1,..,k}

y = argmax P(y;) X P(x|y;)
i €{1,..,k}

y = argmax, P(y)) % [T7=1 P(x;|y:)

Yukaridaki kural ile test orneklerini siniflandiran siniflandiriciya ‘Naive Bayes Siniflandiricr’

denir.
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or.

_ Egitim
Seti

Deri Renk Buyiikliik Et Sinif
Tuylu Kahverengi Buyuk Sert Guvenli
Tuylu Yesil Buyuk Sert Guvenli
Tuysuz Kirmizi Buyuk Yumusak Tehlikeli
Tuylu Yesil Buyuk Yumusak Guvenli
Tuylu Kirmizi Kuguk Sert Guvenli
Tuysuz Kirmizi Kuguk Sert Guvenli
Tuysuz Kahverengi Kuguk Sert Guvenli
Tuylu Yesil Kuguk Yumusak Tehlikeli
Tuysuz Yesil Kuguk Sert Tehlikeli
Tuylu Kirmizi Buyuk Sert Guvenli
Tuysuz Kahverengi Buyuk Yumusak Guvenli
Tuysuz Yesil Kuguk Yumusak Tehlikeli
Tuylu Kirmizi Kuguk Yumusak Guvenli
Tuysuz Kirmizi Buyuk Sert Tehlikeli
Tuysuz Kirmizi Kuguk Sert Guvenli
Tuylu Yesil Kuguk Sert Tehlikeli




Elimizde bu egitim seti varken “Tiiyl, Kirmizi,Biytik, Yumusak’ ozelliklere sahip bir hayvani
yemek guvenli midir yoksa tehlikeli midir?

P(glvenli|tuyll, kirmizi, buylk, yumusak) Vs P(tehlikeli|tuyli, kirmizi, bliylik, yumusak)

P(guvenli|tiyli, kirmizi, buyik, yumusak) «
P(tuylu, kirmuzi, buyuk, yumusak|guvenli) X P(guvenli)

10

Egitim setindeki 16 hayvandan 10’u guvenli sinifindadir. O halde P(glivenli) = — = 0,62.

Sartl bagimsiz varsayimi sayesinde:
P(tuylu, kirmizi, buyik, yumusak|glivenli) =
= P(tuyliu|guvenli) X P(kirmizi|guvenli) X P(buyluk|guvenli) X P(yumusak|guvenli)
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Deri Renk Biyiikliik Et Sinif
Tuylu Kahverengi Buyuk Sert Guvenli
Tuylu Yesil Buyuk Sert Guvenli
Tuysuz Kirmizi Buyuk Yumusak Tehlikeli
Tuylu Yesil Buyuk Yumusak Guvenli
Tuylu Kirmizi Kuguk Sert Guvenli
Tuysuz Kirmizi Kuguk Sert Guvenli
Tuysuz | Kahverengi Kuguk Sert Guvenli
Tuylu Yesil Kuguk Yumusak Tehlikeli
Tuysuz Yesil Kuguk Sert Tehlikeli
Tuylu Kirmizi Buyuk Sert Guvenli
Tuysuz | Kahverengi Buyuk Yumusak Guvenli
Tuysuz Yesil Kuguk Yumusak Tehlikeli
Tuylu Kirmizi Kucuk Yumusak Guvenli
Tuysuz Kirmizi Buyuk Sert Tehlikeli
Tuysuz Kirmizi Kucuk Sert Guvenli
uylu Yesil Kuguk Sert Tehlikeli

Guvenli sinifindaki 10 hayvandan 6's1
tuyludur. P(tuyli|glivenli) = 1—60 = 0,6.

Guvenli sinifindaki 10 hayvandan 5°i
kirmizidir. P (kirmuizi|gtivenli) = 1—50 = 0,5.

Guvenli sinifindaki 10 hayvandan 5°i

buyuktir. P(buylk|guvenli) = > =

0,5.
10

Guvenli sinifindaki 10 hayvandan 31U
yumusaktir. P(yumusak|giivenli) = 1% = 0,3.
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P(guvenli|tiuyli, kirmizi, buylik, yumusak) <
P(tuyli|giuvenli) X P(kirmizi|givenli) X P(buyiik|giuvenli) X P(yumusak|giivenli)) X P(glvenli)
=0,6x05%x05%x0,3x%x0,62=0,0279.

Benzer sekilde P(tehlikeli|tiiylu, kirmizi, biiylik, yumusak) yi hesaplayalim.

P(tehlikeli|tuyli, kirmizi, buyik, yumusak) &
P(tuyli|tehlikeli) X P(kirmuzi|tehlikeli) X P(buyiik|tehlikeli) X P(yumusak|tehlikeli) x P(tehlikeli)
=0,33x0,33x 0,33 x0,5x%x 0,38 =0,006.

P(guvenli|tiyli, kirmizi, buylk, yumusak) > P(tehlikeli|tiuyli, kirmizi, buyik, yumusak)

oldugundan test ornegini guvenli olarak siniflandiririz. Yani “Tuylu, Kirmizi,Biiyiik, Yumusak’
ozelliklere sahip bir hayvani yemek guvenlidir.
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Naive Bayes Siniflandiricida Dikkat Edilecek Hususlar
|. Bir deger bir sinifta hig gorulmemis olabilir.

Ornegin kahverengi bir hayvan Tehlikeli sinifinda hig goriilmemistir (verilen egitim setinde
boyle bir 6rnek yoktur). Bu durumda P(kahverengi|tehlikeli) = 0 olur.Yani kahverengi
bir hayvanin tehlikeli olma olasiligi direkt 0 olur. Diger hi¢bir ozellik dikkate alinmaz. Bu ise
cogu kez hatta yapmamiza neden olur.

Basit bir ¢ozum olarak boyle bir durumda 0 yerine ¢ok kuguk bir olaslilik verebiliriz.
Ornegin 0.0000001 gibi.

2. Genel olarak olasiliklari carpmak iyi bir fikir degildir.
Bir veri setinde 10000 tane ozellik oldugunu dustnun: X1, X, ..., X10000 -

P(Xly;) X P(X,|y;) X -+ X P(X10000|Yi) carpimi ¢ok ¢ok kiiglik bir sayi olabilir, 6rnegin
10729909 gibi. Bu durumda kullandigimiz program bunu 0’a gevirebilir. Boylece test ornegini
y; sinifina eslestirme olasiligimiz 0 olur.

Gozum olarak ¢arpimin logunu aliriz:

n
y = argmax log (P(yi) X HP(ij/l-))
=1

J




Sayisal Ozellik Varken Naive Bayes Siniflandirici

Ozellikler kategorik iken Naive Bayes siniflandirici insa etmek oldukga kolaydir. Fakat sayisal
ozellikler varken P(x|y) olasiligini hesap etmek pek kolay degildir.

Bu durumda genel yaklasim sayisal ozelliklerdeki degerlerin her bir sinif icin normal dagilima

sahip oldugunu varsaymaktir.

or.

Ev Sahibi Yillik Gelir Krediyi odemis mi?
Evet 125K Evet
Hayir 100K Hayir
Hayir 70K Hayir
Evet 120K Hayir
Hayir 105K Evet
Hayir 60K Hayir
Evet 220K Evet

Veri Madenciligi P Naive Bayes ve Lojistik Regresyon




Egitim seti yukaridaki gibi verilmisken ev sahibi olmayan ve yillik geliri 700K olan bir test
orneginin alacagi krediyi odeme olasiligini ve odememe olasiligini karsilastiralim.

P(Evet|Ev sahibi degil, 100K) Vs P(Hayir|Ev sahibi degil, 100K)
P(Evet|Ev sahibi degil, 100K ) o« P(Ev sahibi degil, 100K|Evet) X P(Evet)

P(Ev sahibi degil, 100K |Evet) = P(Ev sahibi degil|Evet) X P(100K|Evet) X P(Evet)

Aldigi krediyi odeyen 3 kisi vardir. Bu uc kisinin birinin evi yoktur; ikisinin evi vardir.
1
P(Ev sahibi degil|Evet) = 3= 0,33

P(100K|Evet) olasiligini hesaplarken; krediyi 6deyen kisilerin gelirlerinin normal dagilima
sahip oldugunu varsayacagiz.Yani krediyi odeyen kisilerin gelirleri:

125,105,220

5
&

_normal dagilima sahip olsun.
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Bu dagilimin ortalamasi u = 150, standart sapmasi ¢ = 61,4
Bir x degerinin ortalamasi y , standart sapmasi ¢ olan bir normal dagilim tarafindan uretilme
olasiligi P(x|u, o) su formulle hesaplanir:
_((x—u)z)
e 202
oV2m

Bu formulde x = 100, u = 150 ve 0 = 61,4 degerleri yerlerine konursa:
P(100K|Evet) = P(100|150,61.4) = 0.0047

P(x|u,0) =

P(Ev sahibi degil, 100K |Evet) < 0.33 X 0.0047 X 0.42 = 0.00651

P(Ev sahibi degil, 100K |Hayir) « 0.75 X 0.013 x 0.57 = 0.056

O halde test ornegindeki kisinin alacagi krediyi odememe olasailigi daha yuksektir.
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Lojistik Regresyon

Elimizde bir ikili siniflandirma (yalnizca iki tane sinifin oldugu siniflandirma) egitim seti olsun.
Egitim setindeki siniflardan birini O, diger sinifi 1 olarak etiketleyelim. Boylece bagl degisken
sayisal (numerik) degerler almis olur. Bu bize siniflandirma problemini regresyon problemine
donusturmemizi saglar.

or. Timor Kanser? Timor Kanser?
Buyuklugu Buyuklugu

0.3 Kanser degil | 0/1 donustirmes 0.3 0
4.8 Kanser — 4.8 1

5 Kanser 5 1
1.5 Kanser degil 1.5 0
0.7 Kanser degil 0.7 0

1 Kanser degil 1 0
5.2 Kanser 5.2 1

Siniflandirma Problemi Regresyon Problemi



Lojistik Regresyon

Timer Kanser? Yy = Wy + Wy X regresyon dogrusu

Biiyiikliigii Kanser

0.3

O =0 (kanser)

14 %% % % = 1 (kanser degil)

4.8
5
1.5
0.7
1
5.2

0
J? Tumor Buyuklugu

= OO IO ||k |O

Verilen ikili siniflandirma problemini regresyon problemine donustursek ve klasik anlamda bir
regresyon dogrusu olusturursak (y = wy + w;x ) elde edecegimiz y degerlerinin [0,1]

arasinda olmasini garanti edemeyiz.
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Yy =Wy + wix

1 xR %
10,1] araliginda degil! O—[‘

Y = Wo + w;x degerlerini 0-1 araligina sigdirmak igin bu degerleri lojistik (sigmoid)
fonksiyonuna sokariz. Lojistik fonksiyon:

o:R — [0,1]
ey
oy) = 1+ eY

seklindedir; aldigi her degeri [0,1] araliginda bir yere esler.
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- Her zaman [0,1] araliginda!!

Lojistik fonksiyon ile regresyonu birlesitirerek lojistik regresyon siniflandiricisi elde ederiz. Bu

siniflandirict x = (x4, ..., X,) ornegini
eW0+W1xl+'“+ann

f(X) — O-(WO + W1X1 Tt ann) — 1+ eWO+W1X1+'“+ann

fonksiyonu ile [0,1] arasi bir degere esler. Bu deger x orneginin pozitif sinifa (Y = 1) ait olma

olasiligidir.

Wo +W1X1+"'+ann

P(Y =1|x) =

1 _I_ eW0+W1X1+"‘+ann
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Dogal olarak, ornegin negatif sinifa ait olma olasiligi
P(Y=0|x)=1-P(Y =1|x)

seklinde hesaplanir.

Eger olasiliklarla degil, direkt pozitif-negatif (kanser- kanser degil) siniflariyla ilgileniyorsak
P(Y = 1|x) = 0.5 durumunda x ornegini pozitif, P(Y = 1|x) < 0.5 ise x ornegini negatif
olarak tahmin ederiz.
Lojistik Regresyon Maliyet Fonksiyonu
Diyelimki egitim setimizde m tane ornek olsun. Her bir ornek

(xt,y') oyleki xt = (xi,x%,...,x5) ve yt € {0,1}
i € {1, ..., m} formundadir.

x*, nin sinift wy, wy, ..., w,, katsayilari varken |O]IStI|( regresyonla
O'(WO + wyx; + -+ ann)

s=0larak tahmin edilir.
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Lineer regresyonda oldugu gibi her (xi,yi) ornegi icin tahmin edilen deger

O'(WO + wyx; + -+ an,‘l) ile gercek deger y' arasindaki farkin karesini alarak
olusturacagimiz maliyet fonksiyonu soyle olur:

1
M(wy, We, ..., W) = P

Ly (a(wo +wixd + -+ woxh) — 1)

Fakat bu fonksiyon konveks degildir; bir cok lokal minimum icerir. Bu durumda bu fonksiyonu
minimize eden wy, Wy, ..., W, degerlerini hesaplamak icin gradient descent algoritmasindan
faydalanamayiz.

M(w;) M)

w
Yoo Wl 1
Konveks degil Konveks
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Gergek sinifi 1 olan bir x* orneginin
i.  sinifini 0 olarak tahmin edersek maliyetin cok buyuk olmasi gerekir;

ii. sinifini 1 olarak tahmin edersek maliyetin cok kuguk olmasi gerekir.

10,1] araliginda; 0’da maksimum; 1’de minimum degerigini alan konveks fonksiyon —logx
fonksiyonudur.

—logx

0 1

Lojistik regresyonda x* 6rnegi icin sinif tahminimiz O'(WO + wyxt + e+ an,‘;) idi. Bu
tahmine gore maliyet degisir. O yuzden maliyeti veren —log fonksiyonu

O'(WO +wyx; + -+ an,‘l) degerinin bir fonksiyonudur.
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Su halde y'= 1 iken maliyet: —log (O‘(WO + wyxt + e+ an,‘;)) olur. (1)

Gergek sinifi 0 olan bir x* orneginin
i.  sinifini 1 olarak tahmin edersek maliyetin cok buyuk olmasi gerekir;

ii. sinifini 0 olarak tahmin edersek maliyetin cok kucuk olmasi gerekir.

|0,1] araliginda; 0’da minimum; 1’de maksimum degerigini alan konveks fonksiyon

—log(1 — x) fonksiyonudur.

—log(1 — x)

o 1

y'= 0 iken maliyet: —log (1 — O'(WO + wyxt + e+ an,il)) olur. (2)
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(1) ve (2) deki maliyetleri birlestirersek:
—yt - log (O'(WO +wixl + -+ an,‘;)) —(1—yY - log (1 —a(wo + wyxi + -+ an};))

olur. Su halde ortalama maliyet:

MWy, Wy ..., Wy) = ﬁ m. =yt log (O‘(WO + wyxt 4+ anril)) —(1-yYH-log (1 — a(wg + wixt + -+ an,il))

Maliyet fonksiyonun wy’a gore turevi

aM 1 . . . .
= moo(we +wixg +woxs + -+ wuxh) — ¥yt
0

Maliyet fonksiyonun w;’ye gore turevi

oM _ 1 o i i i iN i
T om i=1(O(Wo+wix] + wyxz + -+ wpxp) — ¥ )xj
aw] m

Buldugumuz bu turevler gradient descent algoritmasinda w; guncellemesinde

B oM
=wj—a oW,

wi
J

(@) yerine konur.
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Lojistik Regresyon Icin Gradient Descent Algoritmasi

Giris: baslangic vektoru, M = M(wy, Wy, ...,w,) fonksiyonu
a Ogrenme orani, maxlter maksimum 1terasyon sayisi
Cikis:Optimize edilmis w vektoru

for 1i=1:maxIter

1 . . . .
W) =Wy —a - — miowo +wixi +woxs + -+ wpxh) — y
for J=1:n
o 1 om i i i i
wj=wp—a— i=1(@(WoFwix] +woxz + -+ wpxy) —yH)x;
end for

(Wo, W1, .., Wy) < (Wg, Wy, ..., Wy) //wWlari ayni anda giincelle

end for




