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(/\,bilgi

Donem sonuna kadar burdayiz.




Regresyon

Bir diger veri madenciligi gorevi regresyondur. Regresyonda test orenkleri i¢in
siniflandirmanin aksine kategorik bir degeri (sinifi) degil, sayisal bir degeri tahmin ederiz.
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Elimizde bu veri seti varken, ev buyuklugu bilinen evlerin fiyatini tahmin etmek istiyoruz.
Ornegin bir arkadasimiz bize 125 metrekare buyiikligiindeki bir evin fiyatinin ne kadar
olabilecegini sordu. Bu durumda elimizdeki veri setini (egitim setini) kullanarak bir regresyon
modeli kurariz. Bu, bir dogrudur.
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Notasyon
(xi,yi), i. egitim ornegi olsun (yani veri matrisindeki i. satir).
xt,i. egitim drneginin x degeri (ev bijy'L'lklijéij),yi, i. egitim orneginin y degeri (fiyat) olsun.

Toplam egitim seti ornegi sayimiz m olsun.

Maliyet Fonksiyonu (Cost Function)

x degeri bilinen bir 6rnegin y degerini tahmin etmek igin f(x) = wy + wyx fonksiyonunu
kullaniyoruz. Bu fonksiyonun egitim setindeki ornekler icin minimum hata vermesini
istiyoruz.

Degeri y olan bir ornege f(x) = wy + w;x tahminini yapmakla ortaya ¢ikan maliyet:
fx)—y

Maliyetin pozitif olmasi igin bu farkin karesini aliyoruz. Egitim setindeki tum ornekleri igin

ortalama maliyet: -
(e - )’
2m ¢ <
l=




Maliyet fonksiyonu, M , w, ve w;’in fonksiyonudur:

m

1 i i\2

M(wg, wy) = %Z(Wo T wix" —y )
i=1

Amacimiz bu fonksiyonu minimum yapacak , w, ve w;’i bulmaktir.

y

2 - aradigimiz regresyon dogrusu:
Y =Wy + WX

maliyet (hata miktar)=wy + wyx — y
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Regresyonda ¢ogunlukla tek bir ozellik (bagimsiz degisken) olmaz. Bir ¢ok ozellik olur.

Ornegin bir evin fiyatina yalnizca evin blyukligu etki etmez. Bununla birlikte, oda sayisi, evin
merkeze uzaklig ve evin yasi da evin fiyatinin belirlenmesine katkida bulunabilir.

Buytiklik Oda Sayisi Merkeze Uzaklik Evin Yasi Evin Fiyati
(metre?) (metre) (y1D) (TL-K)
140 3 3300 2 295
180 4 500 1 401
90 2 6500 14 112
120 3 5523 18 167
X1 X2 X3 Xy v

\ J
|

Tahmin etmek
istedigimiz alan
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Birden fazla ozellik varken regresyon fonksiyonumuz su sekilde olur:
f(x) =wy +wixg +wyox, + -+ wypxy,
n, (n > 1) burada toplam o6zellik sayisi.

Not: Dikkat edilirse yukaridaki fonksiyonda her bir x; ozelligine karsi bir w; katsayisi
(agirhgr) vardir. Genel olarak w; ne kadar buyukse x; ozelligi bagimli degisken y’yi tahmin
etmede o kadar buyuk rol oynar.

Birden cok ozellik varken maliyet fonksiyonu:

1 . '\ 2
M(Wo,Wl, ---;Wn) — % ?il(f(xl) T yl)
f(xi) = Wy + wixt + wyxt + -+ wxh (xji — [. ornegin j.ozelligi (i. satir j.sutun))

Not: Maliyet fonksiyonu wg, wy, ..., wy, nin fonksiyonudur. Tim bu agirliklarin bulunmasi
gerekir.
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Maliyet Fonksiyonun Vektor Gosterimi (Kompakt Gosterim)

i =
x1 xi
[

x' ornegini, x' = | X3 | vektori ile gosterelim.Vektore 1 elemani ekleyelim: x* =

X2 |
xi -
’ \xi/
Bu durumda (n + 1) boyutlu xt ile (n + 1) boyutlu wT = (wy, wy, w,, ..., w;,) agirlik

vektorii ayni boyutta olur. Boylece x! ile wT ic carpimini yapabiliriz:
wlixt = wy + wixg + woxy, + -+ w,x, = f(x).

Maliyet fonksiyonunun yeni gosterimi:

1 .\ 2

M(WO; W1, vy Wn) — % i=1(WTxi o yl)
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Ozellikler Arasi Etkilesimin Regresyon Modelinde Dikkate Alinmasi

Verilen bir veri setinde bazi ozellikler arasinda korelasyon olabilir. Yani bir ozelligin artmasi
(azalmasi) diger bir ozelligin artmasini (azalmasini) etkileyebilir. Ornek olarak asagidaki veri
setinde Buyukluk ile Oda sayisi arasinda (dogrusal) korelasyon vardir. Buyukluk artarsa oda
sayisi da artar. Boyle durumlarda korele olan ozellikler ¢arpilarak yeni bir ozellik olusturulur.
Daha sonra regresyona gegilir.

Buytukluk Oda Biyiukliik x Oda S. | Merkeze Uz. | EvinYasi | Evin Fiyati
(metre?) Sayisl (metre) (y1D) (TL-K)
140 3 420 3300 2 295
180 4 720 500 1 401
90 2 180 6500 14 112
120 3 360 5523 18 167
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Gradient Descent (Egimli Azalma)
Gorsellik acisindan farz edelimki maliyet fonksiyonu yalnizca w;’in fonksiyonu olsun.
Yani M = M(w,). Asagidaki kirmizi egri, w,'degerleri degisirken M’nin aldigi degerleri

gostersin.

M

P'

M’nin en duistik degeri |k

N2

|

Wi

Amacimiz en dusuk M degerini veren bu w; degerini bulmak!
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Gradient Descent (Egimli Azalma)

M wy ‘in baslangi¢ degeri

Egim (gradient)-

Q\adlm buyuklugu

Global minimum nokta
- (bu noktada turev 0'dir)

Wi

(M’nin wq’e gore turevi
egimi - gidecegimiz
yonu verir)

adim buyuklugu

A
9. oo II ’ dM\
wy'in gincellenme |y, « w, — g - ——

kurali l dw, \

ogrenme orani  turev (hangi yone gidecegimiz)




Gradient Descent Neden Calisir?

M
——egim
|
!
—w ilk
tCJlU noktada egim negatiftir, dolayisiyla bu noktada egim pozitiftir, dolayisiyla
M. o aM .. .
——— turevi negatiftir. — tlirevi pozitiftir.
W1 dW1
wy < w1 — a -(negatif sayi) wy < wy — a -(pozitif sayi)

\ ]
Y \ ' ]

w; artar! w; azalir!




Ogrenme Orani (Learning Rate) Nasil Secilmeli?
Ogrenme orani (@) cok kiiglik secilirse minimum noktaya ulasmamiz ¢ok yavas olur.

Ogrenme orani ¢ok biiyiik secilirse minimum noktayi iskalayabiliriz. Bu durumda M degeri
azalacagi yerde artabilir!

Wi

w .o ..
1 ogrenme orani ¢cok buyuk

ogrenme orani ¢ok kucguk

Genel olarak ... 0.001,0.01,0.1, 1, ... degerleri denenerek biri secilir.
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Gradient Descent Algoritmasi (Genel)

Giris:w = (Wy, Wy, ...,W,) baslangic vektoru, M = M(wy, Wy, ..

fonksiyonu
a Ogrenme orani, maxlter maksimum l1terasyon sayisil
Cikis:optimize edilmis w vektoru

for i=1:maxIter

for 7J=0:n
I oM . . ..
wj =Wy a o / /her bir w_j'ye gecici deger ata
end for

(Wo, W1, oo, Wy) < (Wg, Wy, ..., Wr) //Wlari ayni anda giincelle
end for

) Wn)
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Lokal Minimum Sorunu

Bircok kez maliyet fonksiyonunun global minimum noktalarinin yaninda lokal minimum
noktalari da olur. Bu noktalarda da egim 0’dir;dolayisiyla turev 0’olur. w;’ler guncellenemez.

Gorsel olarak, asagidaki top lokal minimum’a takili kalir. Daha fazla asagi ilerlemez.

M

lokal minimum I »global minimum

Wi
Gozum: Her defasinda farkli baslangic degerleri vererek gradient descent algoritmasini birden
fazla kez ¢alistirmak. Herbir calistirma farkli w vektoru uretir. Bunlar igerisinde en dusuk

maliyeti (M'yi) veren w’yu segmek.
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Lokal Minimum Sorunu
M, bir degil iki degiskenin (wy ve wy) fonksiyonu olsun. Bu durumda lokal minimum sorunu
asagidaki gibi olabilir. Farkl fakat birbirine cok yakin baslangi¢ noktalarindan gradient descent

ile cok farkli noktalara varilabilir.

> birbirine ¢ok yakin
baslangi¢ noktalar

WA

birbirinden ¢ok
farkh varis noktalari
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Regresyon Katsayilarinin Gradient Descent Kullanilarak Bulunmasi

Maliyet fonskiyonu M (wy, wy, ..., wy,)
MWy, Wq, ..., W) = P~ i=1(WO + wix; +woxs + -+ wyxh — yl)

Wo, W1, ..., Wy, e gore kismi turevlerini alalim.

oM _ 1 om i i i i

owa_ m i=1(Wotwyx; + wyxs + -« +wpxy, —y°)

oM _ 1 om i i i i i/ 12

ow m im1(Wotwix{ + wyx; + -+ wpxy — ) - xj (j € {1,2,...,n}

Buldugumuz bu turevler gradient descent algoritmasinda w; guncellemesinde

B oM
o W] « aW]

wi
J

yerine konur.
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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 1=1:maxIter
1 . . . .
W) =Wy —a - — T Wotwyxt +wexs + -+ wyxy, —yh)
for J=1:n
I 1$ym i i i i i
Wi =wp—a-— i=1(Wotwixg + woxg + -+ wypxy —y°) - X;

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

end for
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Not: Gradient descent’e baslamadan once ozellikler genellikle normalize edilerek [0-1] arasi
degerler almalari saglanir. Boylece gradient descent ¢ok daha hizl bir sekilde (daha az
iterasyonla) maliyeti minimum yapacak katsayilari w,, w; ... verir.

xt—min

Min-max normalizasyonu: xf «— méx_min

or. | Ev Biiyiikligii | Fiyat (K) (y) | Normalizasyon Ev Buyukliugu | Fiyat (K) (y)
(x) sonrasi: (x)
90 160 0 160
137 4.4 0,62 244
150 295 08 295
120 200 0,4 200
95 169 0,06 169
145 285 0,73 285
165 310 1 310
130 240 0,53 240




Normalizayondan sonra gradient descent uygulamaya baslayalim.
w = (wg, wy) baslangi¢ vektoriini (220,0) alahm.
ogreneme orani @ = 0.01 olsun.

Baslangic durumunda (w = (220,0) igin) regresyon dogrusu soyle olur.
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1000 iterasyondan sonra

1608
0

Fiyat(K)

0.1 0.6

Ev buyuklugu

0.2 0.3 0.4 0.5

30000 iterasyondan sonra
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10000 iterasyondan sonra

1608
0 0.1
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40000 iterasyondan sonra
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20000 iterasyondan sonra

0.2 0.3 0.6 0.7
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0.4 0.5 0.8 0.9 1

50000 iterasyondan sonra
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Not: Dikkat edilirse belirli bir iterasyon sayisindan sonra (ornekte yaklasik 20000) w =
(wg, wyq) vektori pek degismemeye baslar. Bu, gradient descent algoritmasinin yakinsadigini,
w’yu artik daha fazla iyilestirmeyecegi anlamina gelir.

Gradient Descent Algoritmasinin Calisip Calismadigr Nasil Anlasilir?

Bunu anlamak icin gradient descentdeki her bir iterasyondaki w degeri icin maliyet
fonksiyonu hesaplanir. Herbir iterasyonda maliyetin azaldigi (en azindan artmadigi) anlamak
icin maliyet-iterasyon sayisi grafigi ile gizilir.
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Lineer Cebir Ile Regresyon Katsayilarinin Bulunmasi

Regresyonda wy, wy, ..., W,, katsayilari iterasyonsuz direkt olarak hesaplanabilir.

o Ev Fiyat (K) (v)
Biiyiiliigi
~ ()
/1) 0 160
[1 1] o062 244
1 || 08 295
1 kolonu ekliyoruz. «~—— 1 0,4 200
1 0,06 169
1 /| 073 285
|1 ) 1 310
\1/ | 053 240




Lineer Cebir Ile Regresyon Katsayilarinin Bulunmasi
-

1 0 160

1 0,62 244
Wy _

1 08| x = | 295
w

1 04 11 1| 200

1 0,06 169

1 0,73 285

1 1 310

1 053 240

| 8x2 8 1
X w y

Elimizdeki denklem: X X w = y. Burada X ve y’yi bilirken; w’yu bilmiyoruz.
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X,w ve y’yi vektor yada matris gibi degil birer reel sayi gibi dusunursek, w’yu bulmak icin
denklemin her iki tarafini X’in tersi olan X! ‘e bolmemiz gerekirdi. Fakat burda X matris
oldugundan X’in tersi her zaman olmayabilir.

(Bir matrisin tersninin olmasi icin oncelikle kare olmasi gerekir. )

XTX matrisinin ise genelde tersi vardir.
X Xw=y

denkleminde her iki tarafi soldan X7 matrisi ile carpalim:
XTX xw=XTy.

Denklemde her iki tarafi (X7 X) ™! matrisine bolersek:

w = (XTX)"1xTy
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Bir onceki ornekte gradient descent ile 50000 iterasyonun sonucunda bulunan w degeri:
w = (160.5,141.7).

w = (XTX)71XTy formuluyle bulunan w degeri:w = (159.2,143.9).

Yinede regresyon katsayilari hesaplanirken ¢ogunluka gradient descent kullanilir. Cunku
ozellik sayisi fazla iken (n buyuk iken ornegin n > 1000) X7 X matrisinin tersini hesaplamak

kolay degildir. Boyle durumlarda gradient descent ¢ok daha hizh bir sekilde w vektorunu
verir.
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