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Baglantisalik Probleminin Cezah Regresyon Yontemleri ile Giderilmesi
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OZET

Gelisen teknoloji ile yapay zeka uygulamalarina olan ilgi artmis ve bu uygulamalar kurumlarin, akademik ¢alismalarimn ilgi odagi ol-
mustur. Makine 6grenmesinde karar agaclar1 ve yapay sinir aglari (artificial neural network) algoritmalart sik¢a kullanilan yontemler
olsa da arastirma yapilan ¢alismanin amaci veya kullanilan veri setlerine uygunluklarindan dolayi regresyon modelleri de hala en ¢ok
kullanilan yontemlerdendir. Ancak bazi regresyon modellerinde “Coklu Dogrusal Baglanti Problemi” olarak adlandirilan, bagimsiz
degiskenlerden iki veya daha fazlasi arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin iligski olmas1 durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Coklu dog-
rusal baglant1 problemi(multicollinearity) ile karsilasilan durumlarda Lasso Regresyon’u ve Ridge Regresyon’u gibi alternatif yontem-
ler ele alinabilir. Bu ¢aligmada Kaggle veri bankasinda agik kaynak olarak sunulan dgrencilerin not performanslarinin oldugu 1000
kayittan olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri setine, Python 3.8.5 yazilim dili kullanilarak sirasiyla Lineer Regresyon, Lasso Reg-
resyon ve Ridge Regresyon makine dgrenmesi modelleri uygulanmigtir. Sonug olarak, bu ¢alismada cezali regresyon yontemlerinin
denetimli makine 6grenmesine etkisi bir 6rnek lizerinde denenmis ve sonuglari tartigilmigtir. Sistem iizerinde ayr1 ayr1 uygulanan mo-
dellerin performans degerleri; Lineer Regresyonda “0,839”, Lasso Regresyonda “0,843” ve Ridge Regresyonda “0,846” olarak ger-
¢eklesmistir.

Anahtar Kelimeler: Lasso, Ridge, Lineer Regresyon, Makine Ogrenmesi

Eliminating The Connectivity Problem With Penalized Regression Methods
ABSTRACT

With the developing technology, interest in artificial intelligence applications has increased and has become the center of attention of
institutions and academic studies. Although decision trees and artificial neural network algorithms are frequently used methods in
machine learning, regression models are still among the most commonly used methods due to their suitability for the purpose of the
study or the data sets used. However, in some regression models, there may be a linear or near-linear relationship between two or more
of the independent variables, which is called the "Multicollinearity Problem". In cases where multicollinearity is encountered, alterna-
tive methods such as Lasso Regression and Ridge Regression can be considered. This thesis uses a dataset of 1000 records of students'
grade performance, which is available as open source in the Kaggle database. Linear Regression, Lasso Regression and Ridge Regres-
sion machine learning models are applied to the dataset using Python 3.8.5 software language. As a result, in this study, the effect of
penalized regression methods on supervised machine learning is tested on an example and the results are discussed. The performance
values of the models applied separately on the system were realized as “0.839” in Linear Regression, “0.843” in Lasso Regression and
“0.846” in Ridge Regression.
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1. GIRIS imkansizdir. Bu noktada model ge¢mis verilerden kazani-
lan deneyim dogrultusunda bagimsiz degiskenlerin katsa-
yilarinin alacagi degeri belirlemektedir. Elde edilen bu
katsayilar algoritmanin performansini degerlendirmekten
sorumlu olan R2 hakkinda bilgi vermektedir. R2 degeri, 0
ile 1 arasinda yer almaktadir. Sifir durumu basarisizligi,
bir ise mitkemmel bagariy1 temsil etmektedir. Ekonometri,
finans, biyoloji, miihendislik ve sosyal bilimler gibi birgok

Regresyon analizi istatistiksel bir 6grenme metodu olup,
bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligki-
leri anlamak ve bir degiskenin digerine bagliligimi 6lgmek
bu yontemin odak noktasini olugturmaktadir. Algoritma-
nin kazandig1 deneyim algoritmaya hedef degiskenin ge-
lecekteki degerini tahmin etmesine olanak sunacaktir.
Modelin kazandig1 deneyim ya bir dogru ya da bir egri ile

* eciger@gmail.com * evrimersin@gmail.com

JOEBS


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

alanda regresyon yaklagimu ile ilgili bircok ¢alisma gor-
mek miimkiindiir.

Coklu dogrusallik probleminin beraberinde getirdigi bag-
lantisallik sorunu ilk olarak Frish tarafindan giin yiiziine
¢ikarilmigtir [1]. Sonrasinda, Hoerl ve Kennard bu soru-
nun Ustesinden gelmek adina Ridge Regresyon Yaklagim
olarak bilinen ¢oziim perspektifi 6nermistir[2, 3] Bu mo-
delleme temel olarak veri kiimesindeki hangi 6zniteligin
karar mekanizmasinda etkin rol iistlendigini belirlemek
esasina dayanmaktadir ve sonug itibari ile karar mekaniz-
mas1 model icerisinde yer alan ayar parametresi yardimi
ile belirlenmektedir. Ote yandan, gelisen teknoloji ile bir-
likte yapay zekd uygulamalarina olan dikkat 6nemli ol-
¢lide artmis ve boylece kurumlar ve akademik ¢aligmala-
rin ilgi odag1 haline gelmistir. Her ne kadar Makine Og-
renmesi baglaminda Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir aglar
algoritmalar1 sik¢a kullanilan yontemler olarak dikkat
¢ekse de ilizerinde galisilan konunun amaci veya kullanilan
veri setlerinin karakteristik 6zellikleri bazi durumlarda
regresyon modellerini de basarili ¢ikarimlara ulastirin
yaklagimlar ailesine katmaktadir. Ancak bazi regresyon
modellerinde “Coklu Dogrusal Baglant1 Problemi” olarak
adlandirilan, bagimsiz degiskenlerden iki veya daha faz-
las1 arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin iliski olmasi
durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Coklu dogrusal baglanti
problemi (ya da terminolojide bilinen adiyla multi-colli-
nearity) ile karsilasilan durumlarda Lasso Regresyon Yak-
lasim1 ve Ridge Regresyon Analizi gibi alternatif yontem-
ler kullanilabilmektedir. Bu g¢alismasinin aragtirma ko-
nusu, temel olarak Kaggle veri bankasinda a¢ik kaynak
olarak sunulan 6grenci performans notlarindan olusan bir
veri setinin Lasso ve Ridge Regresyon modelleri araciligi
ile analiz edilmesine dayanmaktadir.

2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Dogrusal regresyon analizindeki karmagsiklik cesitli ne-
denlerden dolay1 ortaya ¢ikabilir. Verinin dzellikleri her
zaman ayni degildir veya analizin amac1 her zaman ayni1
olmayabilir. Tiim bu konulara bagl olarak dogrusal reg-
resyon yontemlerine iligkin istatistiksel aragtirmalar on
dokuzuncu yiizyilda baslamistir ve halen oldukca aktif-
tir[4]. Dogrusal Regresyonun tercih edilme sebepleri;
dogrusal form nedeniyle model parametreleri kolaylikla
yorumlanabilir, dogrusal model teorileri matematiksel
olarak iyi bir sekilde olusturulmustur ve en énemlisi bir-
¢ok modern modelleme aracinin yapi tagidir. Ozellikle 6r-
neklem boyutu kiigiik oldugunda temeldeki regresyon
fonksiyonuna tatmin edici bir performans gosterir[5].
Regresyon analizi {i¢ seyi miimkiin kilan bir istatistiksel
degerlendirme tiiridiir: Bagiml degiskenler ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiler, regresyon analizi yoluyla
istatistiksel olarak tanimlanabilir. Bagiml degiskenlerin

degerleri, bagimsiz degiskenlerin gézlemlenen degerle-
rinden tahmin edilebilir. Boylece sonucu etkileyen risk
faktorleri kolaylikla belirlenebilir [6]. Tahmine dayali reg-
resyonlar yaygin olarak kullanilmaktadir ¢linkii 6ngdriile-
bilirlik yillardir 6ncelikli hedef olmustur. Ancak tahmine
dayali regresyonlardaki en 6énemli sorun giiriiltii sorunu-
dur. Ne kadar cok degisken ile g¢alisilirsa algoritmalar
daha az tahmin yetenegi gostermektedir. Bu nedenle de-
gisken secimleri ¢ok Onemlidir.  Yaklasik olarak 30
yilda yapilan arastirmalar ele alindiginda bu giiriiltiiyii en
aza indirmek i¢in kullanilan tahmine dayali baslica yon-
temlerden biri de mutlak kiigiiltme ve segme operatorii
olan Lasso [7] ve RIDGE [8] 6ne ¢ikmaktadir. Lasso de-
gisken secimi tutarliliginda sahip bir yontem oldugu icin
birgok ¢alismada tercih edilmistir [8]. Ridge ve genelles-
tirilmis ters tahmincilerin avantajlarindan biri, hesaplama-
larin kolayligidir. Bu yontemlerde X'X ve X'Y matrisleri
bir kez hesaplanir ve ardindan 6l¢eklendirilerek korelas-
yon matrisi olusturulur. Sirt regresyonu igin, genellikle
(X'X + kI)'nin tersinin alinmasi gibi, her bir A (lambda)
degeri i¢in bir kez yapilacak basit inversiyon islemleri, sirt
izinin nerede stabilize oldugunu belirlemek i¢in yeterlidir
[9]. Ridge ve Lasso'nun etkinligi, kullanilan veri setinin
ozelliklerine ve hedefine baglhdir. Literatiirde yapilan pek
¢ok caligma, bu yontemlerin &zellikle yiiksek boyutlu
(high-dimensional) veri setlerinde ve ¢oklu dogrusal bag-
lant1 sorunuyla karsilagildiginda faydali oldugunu goster-
mektedir [1, 10-14].

3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligmanin amaci; makine 6grenmesi kullanilarak Li-
neer regresyon, Lasso regresyon ve Ridge regresyon mo-
dellerinin uygulamalar1 yapilarak analizlerinin ¢ikaril-
masl, sonuglarinin incelenerek karsilastirilma yapilmasi-
dir. Calismada; makine 6grenmesi ve analizler i¢in Python
3.7 yazilim programi ve derleyicileri kullanilmistir. Kul-
lanilan veri seti kamuya agik olup, igerisinde veri bilimi
calismalar1 yapmak i¢in 50.000’den fazla veri kiimesi bu-
lunan www.kaggle.com sitesinden alinmistir. Kullanilan
veri seti; Amerika’da lise 6grencilerinin ¢esitli derslerde
kazandiklar1 notlardan olusmaktadir. Bu veri; 1.000 satir
ve 8 degiskenden (“gender (Cinsiyet)”, “race/ethnicity
(Irk/Etnik)”, “parental level of education (Ebeveyn egitim
diizeyi)”, “lunch (Ogle yemegi)”, “test preparation co-
urse” (Smava hazirlik kursu)”, “math score (Matematik
puani), “reading score (Okuma puani)”, “writing score
(Yazma puan1)” olusan, lise 6grencilerinin bazi dersler-
den aldiklar1 notlar ve bu notlar etkileyen ¢esitli kisisel,
sosyal ve ekonomik faktorleri igeren bir veri setidir.
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4. BULGULAR

Arastirmada 518 kadin, 482 erkek 6grenci tizerinde ¢ali-
stlmistir. Bu 6grencilerin; 89°u Grup A, 190’1 Grup B,
319’u Grup C, 262’si Grup D ve 140’1t Grup E milletin-
dendir. Ogrencilerin ebeveynlerinin; 118’i lisans, 226’s1
kolej, 59’u lisans, 222’si 6n lisans, 196°s1 lise, 179°u lise
dengi okul mezunudur. Aragtirmadaki 6grencilerin; 645’1
standart 6gle yemegi yerken, 355’1 iicretsiz/azaltilmis 6gle
yemegi yemektedir ve 358 0grenci kurstaki test hazirlik-
larin1 tamamlamisken 642’si test hazirligi yapmamustir.
Veri setinde hedef degisken “Matematik Puan1”, diger de-
giskenler ise “Matematik Puani”n1 bulmak i¢in kullanacak
bagimsiz degiskenlerdir. Veri setinin %80’ sistemin egi-
tilmesi i¢in, kalan %20’si ise test i¢in kullanilacaktir. Ma-
kine 6grenmesi ile sistem egitilerek denetimli 6grenme al-
goritmalarindan Lineer Regresyon, Lasso ve Ridge Reg-
resyonlari sirastyla uygulanarak sistem performansi 6l¢iil-
miistiir. Alinan sonuglar Tablo 1.’de gosterilmistir.

Tablo 1. Caligmada uygulanan modellerin performans

tablosu.
Egitim . Opti-
. Test Seti | Ortalama
Seti . mum
. Uzerinde | Karesel
Uzerinde Al-
R-kare Hata
R-kare pha
Lineer
Re- 0,872 0,839 31,6
gresyon
Lasso
Re- 0,87 0,843 30,85 0.188
gresyon
Ridge
Re- 0,868 0,846 30,25 30
gresyon

Tablo 1°de Lineer Regresyon dan sonra uygulanan ceza
alpha uygulamalar ile ¢aligan Ridge ve Lasso regresyon-
lar1 sonucunda, test verileri lizerindeki dogruluk oraninda
az da olsa bir artis saglandig1 ve ortalama karesel hata da
bir azalma oldugu goriilmektedir. Ayrica Tablo 2.’de
Lasso ve Ridge Regresyon modellerinde bagimsiz degis-
kenlerin sisteme katkilar1 listelenmistir. Her iki modele
gore de “Cinsiyet”in en donemli degisken oldugu goriil-
mektedir. Ayrica Lasso Regresyon modeline gore “Ebe-
veyn_Egitimi” degiskeninin modele higbir etkisi olmadigi
saptanmistir. Ancak Ridge regresyonda yapist geregi mo-
delin degisken katsayisini sifirlama potansiyeli olmadi-
gindan “Ebeveyn_Egitimi”nin sisteme 0,011 oraninda bir
katkis1 gdzlemlenmistir.
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Tablo 2. Lasso ve Ridge modellerinde degiskenlerin mo-
dele katkilar

Lasso Ridge
Re- Re-
.. Degisi
Degisken (Ozellik) | gresyon |gresyon
m
Katsayila | Katsayila
r1 r1
Cinsiyet 12,639 11,534 -9%
Irk 0,786 0,931 18%
Ebeveyn_Egitim 0,000 0,011 -
Ogle_Yemegi 2,981 3,361 13%
Kursta_Test_Hazirli
) 2,033 2,313 14%
gi
Okuma_Notu 0,390 0,400 2%
Yazma_Notu 0,560 0,540 -4%

Tablo 3. Lasso ve Ridge degisken katsayilar1 arasindaki
ylizdelik degigim

Lasso Ridge
Degisken (Ozellik) | Regresyon Regresyon
Katsayilar Katsayilar1
Cinsiyet 12,639 11,534
Irk 0,786 0,931
Ebeveyn_Egitim 0,000 0,011
Ogle_Yemegi 2,981 3,361
Kursta_Test_Hazirligi 2,033 2,313
Okuma_Notu 0,390 0,400
Yazma_Notu 0,560 0,540
5. SONUC

Tablo 1.’den elde edilen veriler dogrultusunda egitim si-
rasinda Lasso yaklasimi Ridge yaklagimina gore daha bas-
kinken test noktasinda Ridge yaklagimi daha etkili olmaya
baslamaktadir. Diger taraftan hata pay1 agisindan bakildi-
ginda Lasso yaklasimi Ridge yaklagimina gore daha yiik-
sek hata orami1 igermektedir. Fakat Ridge yaklasiminin

ayar parametresinin optimizasyonu hata minimizasyon
yontemi ile belirlenirken Lasso yaklasimi i¢in R2 para-
metresi ile optimize edilmistir. Ridge yaklasiminda hata
pay1 tizerinden gidilmesindeki temel neden, ceza teriminin
kare seklinde hata fonksiyonunda yer almasidir. Bu durum
katsayilarin baskilanmasini engellemekte ve buna paralel
olarak ayar parametresinin yiiksek degerlere ulagmasina
neden olmaktadir. Diger taftan Lasso yaklagiminda ise
hata fonksiyonunda ayar parametresi birinci dereceden
bagimli oldugu i¢in katsayilarin birbirlerinin baskilanma-
sina neden olmaktadir. Sonug olarak bu veri seti igin ba-
kildiginda Lasso yaklasgiminin Ridgeye gore daha uygun
oldugu acik olarak gériilmektedir. Bunun temel nedeni ise
Alpha ayar parametresinin Tablo 1.’den anlasilacag tizere
daha diisiik degerde anlamli R2 degerine ulastig1 agik ola-
rak goriilmektedir. Sonug olarak, Ridge ve Lasso regres-
yon modellerinin benzer performans gosterdigi ancak be-
lirli durumlarda bir modelin digerine gore daha iyi sonug-
lar elde ettigi gdzlemlenmistir. Model se¢iminin, uygula-
manin gereksinimlerine ve veri setinin 6zelliklerine bagl
olarak degerlendirilmesi gerektigi bu ¢alismada net olarak
goriilmektedir.

Tablo 3.’de degisken katsayilarinin Ridge regresyon so-
nuglarinin, Lasso regresyon sonuglarina gore yiizdelik de-
gisimi hesaplanmistir. Bu tabloda goriildiigii gibi “Irk”,
“Ogle_Yemegi”, “Kursta_Test Hazirligi” ve
“Okuma_Notu” degiskenlerinin modele etkisini gosteren
katsayilarda pozitif yonde yiizdelik bir degisim gozlem-
lernmis yani bu degiskenlerin modele katkis1 Ridge Reg-
resyonu’nda daha fazla oldugu hesaplanmistir. Bunun ter-
sine, “Cinsiyet” ve “Yazma Notu”’nda negatif yonde bir
degisim meydana gelmis ve bu degiskenlerin modele kat-
kist Lasso Regresyonunda daha fazla olmustur. “Ebe-
veyn_Egitim” degiskenin modele katkis1 ise Lasso Reg-
resyonunda sifirlandigindan Lasso ve Ridge arasindaki
ylizdelik degisim hesaplanamamistir. Ancak bu degiske-
nin ¢ok az da olsa Ridge Regresyonda bir katkis1 hesap-
lanmugtir.
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