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OZET

BAGLANTISALLIK PROBLEMININ CEZALI REGRESYON
YONTEMLERI iLE GIDERILMESI

Gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka uygulamalarina olan ilgi artmis ve bu uygulamalar
kurumlarin, akademik ¢aligmalarin ilgi odagi olmustur. Makine 6grenmesinde karar agaclari ve yapay
sinir aglari(artificial neural network) algoritmalar sik¢a kullanilan yontemler olsa da aragtirma yapilan
caligmanin amaci veya kullanilan veri setlerine uygunluklarindan dolay1 regresyon modelleri de hala en
cok kullanilan yontemlerdendir. Ancak bazi regresyon modellerinde “Coklu Dogrusal Baglanti
Problemi” olarak adlandirilan, bagimsiz degiskenlerden iki veya daha fazlasi arasinda dogrusal ya da
dogrusala yakin iliski olmasi durumu ortaya c¢ikabilmektedir. Coklu dogrusal baglanti
problemi(multicollinearity) ile karsilagilan durumlarda Lasso Regresyon’u ve Ridge Regresyon’u gibi
alternatif yontemler ele alinabilir. Bu tezde Kaggle veri bankasinda acik kaynak olarak sunulan
ogrencilerin not performanslarinin oldugu 1000 kayittan olusan bir veri seti kullanilmigtir. Veri setine,
Python 3.8.5 yazilim dili kullanilarak sirastyla Lineer Regresyon, Lasso Regresyon ve Ridge Regresyon
makine 6grenmesi modelleri uygulanmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada cezali regresyon yontemlerinin
denetimli makine 6grenmesine etkisi bir drnek iizerinde denenmis ve sonuglari tartigilmigtir. Sistem
tizerinde ayri ayri uygulanan modellerin 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.

Damsman: Dog. Dr. Evrim Ersin KANGAL, Isletme Bilgi Y&netimi Anabilim Dali, Mersin
Universitesi, Mersin.



ABSTRACT

ELIMINATING THE CONNECTIVITY PROBLEM WITH
PENALIZED REGRESSION METHODS

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, alternative 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 Regression 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.

Keywords: Lasso, Ridge, Linear Regression, Machine Learning

Advisor: Assoc. Prof. Evrim Ersin KANGAL, Department of Business Information Management,
Mersin University, Mersin.
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GIRIS

Regresyon analizi istatistiksel bir 6grenme metodu olup, bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki iligkileri anlamak ve bir degiskenin digerine bagliligini 6l¢gmek bu yontemin odak noktasimi
olusturmaktadir. Algoritmanin kazandig1 deneyim algoritmaya hedef degiskenin gelecekteki degerini
tahmin etmesine olanak sunacaktir. Modelin kazandig1 deneyim ya bir dogru ya da bir egri ile temsil
edilmektedir. Ornegin; basit lineer regresyonda bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligki
bir dogru denklemi ile ifade edilirken, ¢oklu regresyon durumunda bagimsiz degiskenlerin sayisi 2’°den
fazla olacagindan dogrudan basit dogru denklemi ile ifade edilmesi imkénsizdir. Bu noktada model
gecmis verilerden kazanilan deneyim dogrultusunda bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin alacag
degeri belirlemektedir. Elde edilen bu katsayilar algoritmanin performansini degerlendirmekten sorumlu
olan R? hakkinda bilgi vermektedir. R? degeri, 0 ile 1 arasinda yer almaktadir. Sifir durumu basarisizligi
bir ise milkemmel basariy1 temsil etmektedir. Ekonometri, finans, biyoloji, miihendislik ve sosyal

bilimler gibi bir¢cok alanda regresyon yaklasimu ile ilgili bir¢ok ¢alisma gdrmek miimkiindiir.

Coklu dogrusallik probleminin beraberinde getirdigi baglantisallik sorunu ilk olarak Frish
tarafindan giin yiiziine ¢ikarilmistir'. Sonrasinda, Hoerl ve Kennard bu sorunun iistesinden gelmek adina
Ridge Regresyon Yaklasimi olarak bilinen ¢oziim perspektifi énermistir?. Bu modelleme temel olarak
veri kiimesindeki hangi 6zniteligin karar mekanizmasinda etkin rol iistlendigini belirlemek esasina
dayanmaktadir ve sonug itibari ile karar mekanizmasi model igerisinde yer alan ayar parametresi yardimi
ile belirlenmektedir. Ote yandan, gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka uygulamalarma olan dikkat
onemli olclide artmis ve bdylece kurumlar ve akademik calismalarin ilgi odagi haline gelmistir. Her ne
kadar Makine Ogrenmesi baglaminda Karar Agaglari ve Yapay Sinir aglar1 algoritmalari sikga
kullanilan yontemler olarak dikkat ¢ekse de iizerinde calisilan konunun amaci veya kullanilan veri
setlerinin karakteristik 6zellikleri baz1 durumlarda regresyon modellerini de basarili ¢ikarimlara ulagtirin
yaklagimlar ailesine katmaktadir. Ancak bazi regresyon modellerinde “Coklu Dogrusal Baglanti
Problemi” olarak adlandirilan, bagimsiz degiskenlerden iki veya daha fazlasi arasinda dogrusal ya da
dogrusala yakin iligki olmast durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Coklu dogrusal baglanti problemi (ya da
terminolojide bilinen adiyla multi-collinearity) ile karsilagilan durumlarda Lasso Regresyon Yaklagimi

ve Ridge Regresyon Analizi gibi alternatif yontemler kullanilabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin arastirma konusu, temel olarak Kaggle veri bankasinda ag¢ik kaynak olarak
sunulan 6grenci performans notlarindan olusan bir veri setinin Lasso ve Ridge Regresyon modelleri
aracilig1 ile analiz edilmesine dayanmaktadir. Bu tez ¢alismasi bes boliime ayrilarak hazirlanmistir. i1k

boliimde konu kapsamina giren kavramlar ile ilgili baz1 temel bilgilere yer verilmistir. Ikinci boliimde

! Friedman, J. H. ve Tukey, J.W. A projection pursuit algorithm for exploratory data analysis. IEEE Transactions
on computers, 100(9), 881-890. 1974.

2 Hoerl, A.E. Kennard, R.W. Baldwin, K.F. Ridge regression: some simulations. Communications in Statistics 4,
105-123. 1975.
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ise bu aragtirmaya 11k tutan ve literatiirde dikkat ¢eken 6nemli baz1 aragtirmalar hakkinda kisa bilgiler
sunulmustur. Ugiincii boliimde tez arastirmasinda kullanilan kuramsal materyaller ile uygulanacak
analiz yaklagiminin ana hatlarina yer verilmistir. Dordiincii boliimde ise ¢aligmanin 6nemli bulgular
paylasilarak elde edilen sonuglarin dikkat ¢eken noktalarin1 6n plana gikaran analizler yapilmistir. Son

boliim ise tartigmalara ayrilmistir.
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1. KURAMSAL TEMELLER
1.1. Coklu Regresyon

Dogrusal regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak amaciyla
kullanilan bir dogrusal model yaklagimidir. Verilerin ¢oklu regresyon agisindan degerlendirilebilmesi

icin 6zelliklerinin birbirleri arasinda bir baglantisizligin olmasi esastir. Matematiksel olarak

o BiXi =10 (1)

ifade edilir. Burada n Orneklem sayisini, f; model parametresi ve X; bagiml degiskenleri
tanimlamaktadir. Bu esitlik, model parametrelerinin hepsinin sifira esit olmasi durumda saglanmaktadir.
Bu durumda tiim bagiml degiskenler arasinda bir baglantisallik probleminin 6niine ge¢ilmis olacaktir.
Boylece bu sistem i. 6rneklem i¢in bagiml ile bagimsiz degisken arasindaki matematiksel modeli,

asagidaki gibi yazmak miimkiin olacaktir:

Vi = PBo + PrXyi + o+ BnXni + e )
burada e; hata payini temsil etmektedir. Bu esitligi tiim 6rneklem i¢in uyguladigimizda

Yo = Bo + B1X10 + - + BuXno + €
Y1 =Bo+ P1X11+ -+ BrXn1 t €4 ®)

Yn = BO + ﬁlen +ot ﬁann +en

elde edilir. Esitligi bir matris formatina yazacak olursak:

Yo 1 X10 -« Xno |[Po €o
e
y:1 — 1 ):(11 an B:I + :1 (4)

Yn 1 Xip o XonllB, en

Bu durumda denklem 2’°de yer alan esitlik kapali matris formunda gosterilecek olursa;
yi =Xifi te (5)

olarak yazilir. Hata degeri tek basina birakilir ve toplam hata hesaplanirsa®

W.,1974);

3 Friedman, J. H. ve Tukey, J.W. A projection pursuit algorithm for exploratory data analysis. 1974.
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f(B) =Xy — XiB) i — XiB)T =Xy — XiB) (v — BT XT) (6)

olarak elde edilir. Bir fonksiyonun yerel minimum noktasim1 hesaplamak i¢in ilgili fonksiyonun
parametresine gore tiirevini sifir yapan noktay1 hesaplamak gerekmektedir. Bu durumda 6 numarali

denklemin model parametresine gore tiirevi hesaplandiginda;

df (b)
o=t —b{X[)=0

XXyl — Xib{X[') =0 %
Denklem 7’nin sifir olmasi i¢in toplam semboliin igerisinin sifir olmasi gerekmektedir. Bu durumda;

Xiy{ = X;b{X[ =0

X[ - Xyl = X;ib[ X[ < X;

X Xiy{ X; = X[ X;b] X[ X;

(XIX) ™ > X7 Xyl X; = XTXDTXT X,
yi Xi = b{ X[ X; < (XiTXi)_l

YiTXi(XiTXi)_l = b/ (8)

Esitligin her iki tarafinin eslenigi alindiginda asagidaki model parametresinin sonucu elde edilir.

bexx = (X7X%) " (xTy) (10)

Bu sonug aslinda en kiigiik kareler tahmininin sonucu olarak degerlendirilir. Uygulamada esas alinan
nokta bagimli degiskenler arasinda herhangi bir baglantisizligin var olmasidir. Fakat dogada bdyle
milkemmel sistemlerin varligindan bahsetmek miimkiin degildir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin

Ridge ve Lasso gibi bir ¢cok farkli yaklagimlar literatiirde yer almaktadir.
1.2. Ridge Yaklasimi

Baglantisallik problemi pek ¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. Ilk olarak Hoerl ve Kennard

tarafindan 6nerilen Ridge regresyon ¢oziim yontemi en basarili yaklasim olarak 6n plana ¢ikmaktadir?,

4 Hoerl, A.E. Kennard, R.W. ve Baldwin, K.F. Ridge regression: some simulations. Communications in Statistics
4,105-123. 1975.
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Daha sonra, McDonald ve Galarneau® Ridge parametresini belirlemek igin iki yontem kullanmis ve
sonuglarimi en kiiciik kareler yaklasimi baglaminda irdelemistir. Benzer bir bakis agisiyla, Lawless ve
Wang® Ridge tahmin edicisinin performans testini en kiigiik kareler ve iki hata kareler ortalamasina gore

degerlendirmistir. Ridge regresyon icin tanimlanan amag fonksiyonu’.

fr(B,BT) = XPi = X! = BIXT) + apiB! (11)

burada a denge parametresi olarak tanimlanmaktadir. Coklu regresyondaki siirecin aynisini ¢alistirmak
icin denklem 11’i, f’a goére degisimini minimum yapan nokta, asagidaki formiillerde gosterildigi gibi

I birim matris olarak tanimlanir.

9fr(B)
—5};7" =—XIX{ i —XiB) +aB; =0

n
Z_XiTyi + X[ X;Bi +aP; =0
7

(XTX; + al)B; = X[ y;
Br = XTX + al)1XTy (12)

Eger denge parametresini sifir olarak alirsak 12 nolu denklemin, 10 nolu ¢oklu regresyon denklemine
indirgenecegi agik olarak goriilmektedir. Dolayisiyla denge parametresi bagimli degiskenler arasinda
bir baski gorevi iistlenerek karari etkileyecek ve bdylece bagimsiz degiskenin katkisini sifira ¢ekerek
boyut indirgemesine neden olacaktir. Bu siire¢ veri biliminde, boyut indirgemesi olarak degerlendirilir.
Fakat Ridge yaklasimi katsayilar1 sifira dogru indirgenmeye zorlamasina ragmen, higbir katsay1y1 sifira
indirgeyemeyecegi durumlarin varligi séz konusudur. Bunun temel nedeni, [, ceza teriminin tim

agiliklar1 ayni derecede 0’a dogru kiiciiltmesinden kaynaklanmaktadir.
1.3. Lasso Yaklasim

LASSO regresyon yaklasimi, ¢oklu baglant1 sorunlarina ¢6ziim getirmek amaciyla 1996 yilinda
Tibshirani tarafindan 6nerilmis olup Ridge regresyon yaklagimiyla benzer bir mantiga sahiptir. LASSO
regresyonunda da regresyon katsayilarina bir ceza uygulanarak, bu katsayilarin sifira yaklastiriimasi
amaglanmaktadir. Lasso modeli i¢in bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki hatayi

minimize eden matematiksel amag fonksiyon asagidaki bi¢imde tanimlanir(Tibshirani, 1996):

fu(bi,b]) = v = Xb)(y" = b{ X") + alb,| (13)

5 McDonald, G.C. ve Galarneau, D.l. A Monte Carlo evaluation ofsome ridge-type estimators. Journal of the
American Statistical Association 70 (350), 407-412. 1975.

® Wiley, J. Applied linear regression. United States of America. 83. 2005.

" Hoerl, A.E. Kennard, R.W. ve Baldwin, K.F. Ridge regression: some simulations. 1975.
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burada o sikisma miktarini belirleyen ayar parametresi veya ceza terimi olup, son terim ceza degiskeni
olarak tanmimlanmaktadir. Temel ama¢ bu hata fonksiyonunu minimum yapan b; katsaymin karsilik
geldigi degeri hesaplamaktir. Bunu yapmak igin denklem 13’de yer alan esitligin b;’e gore tiirevini sifir

yapan noktay1 bulmak gerekmektedir.

ad
a—lfl = —X(y" — bTXT) + asgn(b)=0 (14)

Esitligin her iki tarafinin eslenigi alip, sagdan XT ve soldan X ile ¢arpilir akabinde bir takim

matematiksel islemlere tabi tutuldugunda
by = bggg — asgn(b)(X"X)™* (15)

brxx EKK tahmin edicisi olarak tanimlanmaktadir. Eger burada a katsayisi sifir olarak alinirsa Lasso
yaklasimi EKK yaklagimina indirgenir. Ridge yaklasimina benzer sekilde baski parametresini sifira
yaklastirdigimizda Lasso modelinin EKK modeline indirgendigi agik olarak goriilmektedir. Lasso
tahmin edicisine bakildiginda katsayilarin karelerini almak yerine mutlak deger olarak alindig1 igin bazi
Ozellikler baskilanmaya tabi tutularak karar mekanizmasindan ¢ikarilmasina yardimci olabilmektedir.
Bu agidan bakildiginda 6z nitelik se¢imi i¢in Lasso yaklagimimin son derece 6nemli rol oynadigi

goriilmektedir.
1.4. Makine Ogrenme Yaklasin ve Temelleri

Geligen diinyada veri hacminin hizla artmasi beraberinde verilerin islenmesinde insanlarin karar
vermede tek baglarina yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Yapay zeka algoritmalar: ile donatilmis
bilgisayar yazilimlari ile bu sorunun iistesinden gelinmeye ¢alisilmaktadir. Sekil 1.1°de, yapay zekanin

kapsami gosterilmektedir.

Sekil 1.1. Yapay zeka
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Sekil 1.1.’den anlasilacagi lizere makine 6grenmesi yapay zekénin bir alt dali olup biiyiik miktarda veri
icerisinde yer alan gizli Oriintiileri tantyabilen algoritmalar gelistirmek iizerine odaklanir. Algoritmalar

denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki fakli fay hatt1 tizerinde ilerlemektedir.

Makine Ogrenmesi

T

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
, :
En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neigbor) Asamal1 Kiimeleme (Hierarchical Clustering)
k-Ortalamalar Kiimeleme (k-Means Clustering) Kendi Kendine Diizenleyen Haritalar (Self
Regresyon Modelleri (Regression Models) Organizing Maps)
Kural Cikarimi (Rule Indiction) Temel Bilesen Analizi (PCA)
Karar Agaglar1 (Decision Tree) Tekil Deger Ayristirmasi (SVD)
Sinir Aglar1 (Neural Networks) Apriori
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) FP-Growth (Frequent Pattern Growth)
Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

Sekil 1.2 Makine Ogrenmesi Y éntemleri

Denetimli 6grenmede, algoritma etiketli veri setleri iizerinde egitilir ve belirli bir ¢iktiy1 tahmin
etmeyi amaglarken denetimsiz 6grenme ise etiketsiz veri setlerini inceleyerek veri igindeki yapilan
kesfetmeye c¢aligir. Makine 6grenmesi gilinlimiizde bir¢ok endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir.
Finans, saglik, perakende ve ulagim gibi birgok sektor, veri analizi ve tahmin yetenekleri sayesinde
makine dgrenmesinden faydalanir. Ornegin, finans sektdriinde, kredi riski degerlendirmesi ve hisse
senedi tahminleri gibi konularda makine dgrenmesi kullanilarak daha dogru sonuglar elde edilebilir.
Ayrica makine 6grenmesindeki gelismeler, otonom araglar, sesli asistanlar, yiiz tanima sistemleri ve
oOneri sistemleri gibi birgok uygulama alaninda ¢igir agmistir. Gelecekte, makine 6grenmesinin daha da

gelismesiyle birlikte, daha akilli ve daha etkili sistemlerin ortaya ¢ikmasi beklenmektedir.
1.4.1. Denetimli Yontemler

Denetimli 6grenme yontemlerinde, egitim i¢in kullanilacak olan veri bir “etiket” bilgisi
icermektedir. Yani sonuglar1 belli olan veriler ile sistem egitilerek bir model olusturulur. Bu sayede
sisteme etiket bilgisi belli olmayan yeni veriler girildiginde, sistem bunu 6grendigi model ile etiket

bilgisini tahmin eder.
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1.4.1.1. En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neigbor)

En yakin komgu karar kurali, heniiz siniflandirilmamis bir noktaya, dnceden siniflandirilmig
bir dizi noktanin uzaklik olarak en yakiminin simiflandirilmasini atayarak calisir®. Hem siniflama hem
de regresyon ayaginda kullanilabilen ¢ok yonlii bir algoritmadir. k-En Yakin Komsu algoritmasinda en

onemli hususlardan biri 6nceden belirlenen optimal k sinif degerini bulmaktir.
1.4.1.2. k-Ortalamalar Kiimeleme (k-Means Clustering)

Veri kiimeleme i¢in yaygin olarak kullanilan ve bilinen bir algoritmadir. Temel amac; verileri
nitelik veya 6zelliklerine gore k adet sinifa ayirmaktir ve bu siniflandirmayi, verilerin en yakin kiime
merkezleri etrafina yerlestirilmesi ile gerceklestirir®. K-means algoritmasi, 6zellikle veri analizi ve

desen tanima gibi alanlarda kullanilarak verilerin anlaml gruplara ayrilmasina olanak tanir.
1.4.1.3. Regresyon Modelleri (Regression Models)

Regresyon modelleri, bir bagimli degiskenin diger bagimsiz degiskenler tarafindan nasil
etkilendigini modellemek i¢in kullanilir. Regresyon, bir bagiml degisken ile iliskilendirilen bagimsiz
degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade edilir ve bu iliskinin fonksiyonel sekli regresyon modelleri ile
incelenir. Kullanilan regresyon modeli, verinin yapisina bagli olarak degisir ve yanlis modelin secilmesi,
hatal1 sonuglara yol agabilir’®. En ¢ok kullanilan dogrusal regresyon ve lojistik regresyon olmak iizere

temel bilesenler regresyonu, ridge regresyon, lasso regresyon gibi modelleri ve uygulamalar1 vardir.
1.4.1.4. Kural Cikarimi (Rule Indiction)

Kurallara dayali ¢gikarim, veri setlerindeki desenleri belirleyen ve bu desenlere dayanarak
kararlar alan bir makine dgrenmesi yaklagimidir. Bu yontem, genellikle "Eger-Sart" yapilaria sahip
kurallar seti kullanarak sonuglar elde eder. Kural ¢ikarimi genellikle tip, finans, ve pazarlama gibi
alanlarda kullanilir. Ornegin, bir saglik sistemine uygulanan kural tabanli bir model, hastaliklarin teshisi

veya tedavi planlamasi konularinda yardimei olabilir.
1.4.1.5. Karar Agaclari (Decision Tree)

Karar agaci 0grenimi, ayrik degerli hedef fonksiyonlarin yaklastirilmasi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde, karar agacglar1 bir dizi test gergeklestirir ve en iyi diziye ulagarak hedefi tahmin

etmeye calisir. Her test, dallara ayrilan ve test bir yaprak diigiimde sonlanana kadar devam eden bir yap1

8 Cover, T. ve Hart, P. Nearest neighbor pattern classification. IEEE Transactions on Information Theory, 13(1),
21-27.1967.

® Dinger, S.E. Veri madenciliginde K-means algoritmast ve tip alaminda uygulanmas:. Yaymmlanmams Yiiksek
Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi. 2006.

10 Arzu, A.R.l. ve Onder, H. Farkli veri yapilarinda kullamlabilecek regresyon yéontemleri. Anadolu Tarim
Bilimleri Dergisi, 28(3), 168-174. 2013.
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olusturur. Bu aga¢ yapisindaki yol, kokten hedef yapraga giden kurali temsil eder ve kurallar genellikle
eger-o zaman formatinda ifade edilir™.
Karar agaclar1 genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ornegin, miisteri segmentasyonu, risk

degerlendirmesi ve pazar analizi gibi konularda kullanilabilir.
1.4.1.6. Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Sinir aglar algoritmasindaki temel amag, belirli bir gorev icin uygun bir i¢ yap1 gelistirmeye
olanak saglayacak giiclii bir sinaptik modifikasyon kurali bulmaktir. Bu gorevde, giris birimlerinin
durum vektorleri icin ¢ikis birimlerinin istenen durum vektorleriyle eslestirilmesi belirtilir. Giris
birimleri dogrudan ¢ikis birimlerine bagli oldugunda, baglantilarin goreceli giiglerini agamali olarak
ayarlayan 6grenme kurallar1 ile gercek ve istenen ¢ikis vektorleri arasindaki farki azaltma gabasi
bulunmaktadir®?, Bu, sinir agindaki baglantilarin uygun sekilde giiclendirilmesi veya zayiflatilmasi
yoluyla, agin istenilen goérevi daha etkili bir sekilde gerceklestirmesine olanak taniyabilir. Bu tiir
O6grenme kurallari, sinir aglarinin adaptasyon yetenegini ve performansini artirmak i¢in kullanilabilecek
temel araclardan biri olarak one ¢ikiyor. Sinir aglari, goriintii tanima, ses isleme, dogal dil isleme ve
oyun stratejileri gibi birgok alanda kullanilir. Ornegin, bir goriintii tanima sistemine uygulanan sinir

aglari, nesne tespiti veya yiiz tanima gibi gorevlerde basarili olabilir.
1.4.1.7. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines veya SVM)

Destek Vektor Makineleri, 6zellikle yiiksek boyutlu siniflandirma ve regresyon gorevlerinde
kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Veri noktalarini iki sinifa ayirmak ve bu ayrimi en iyi
sekilde gergeklestiren bir hiperdiizlemi bulmak iizerine odaklanir. Hiper diizlemi en iyi destekleyen
noktalara destek vektorleri denir. Giris verileri, dogrusal olmayan bir sekilde 6zellik uzayina eslenir. Bu
uzayda, veriler arasinda bir karar yiizeyi olusturularak simiflandirma yapilir. SVM'in 6zelligi, genis bir
genelleme yetenegi sunmasidir. Yani, 6grenme siirecindeki hatalarin, daha 6nce goriilmemis verilere
kars1 etkili bir siniflandirma yapabilme becerisiyle basa ¢ikabilmesidir. Bu, SVM'in egitim verilerindeki
karmagikliklar1 anlama ve yeni verileri etkili bir sekilde siniflandirma yetenegiyle ilgilidir’®. SVM,
ozellikle goriintii siniflandirma, metin analizi, biyoinformatik ve finansal tahmin gibi bir¢ok alanda

basariyla kullanilir.

11 Bounsaythip, C. ve Rinta-Runsala, E. Overview of data mining for customer behavior modeling. VTT
Information Technology Research Report, Version, 1, 1-53. 2001.

12 Rumelhart, D.E. Hinton, G. E. ve Williams, R.J. Learning representations by back-propagating errors. Nature,
323(6088), 533-536. 1986.

13 Cortes, C. ve Vapnik, V. Support-vector networks. Machine learning, 20(3), 273-297. 1995.
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1.4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yonteminlerinde verilerin etiketi yoktur. Olusturulan sistem tarafindan,
veri setindeki benzerlikler veya iliskiler bulunarak, ortak Ozelliklere gére gruplarin olusturulmasi

amaclanmaktadir.
1.4.2.1. Asamah Kiimeleme (Hierarchical Clustering)

Asamal1 Kiimeleme, veri noktalarin1 hiyerarsik bir yapida birlestiren bir kiimeleme yontemidir.
Veri noktalar1 benzerlikleri temel alarak gruplara ayrilir ve bu gruplar alt gruplara béliinerek bir agag
yapist olusturulur. Her kiimeleme bir dnceki kiimelemeden gelen kiimelerin birlestirilmesi ve alfa artisi,
hiyerarsik bir kiimeleme semas: liretmektedir, Dolayisiyla bir yanda Hiyerarsik Kiimeleme Semalari,
diger yanda ultrametrik esitsizligi karsilayan metrikler arasinda tam bir uygunluk vardir**. Aglomeratif
(birlestirici) ve ayristirici (boliicii) yontemler olarak iki temel tiirii vardir. Bu yontemler, veri setindeki
benzerlik veya uzakliklara dayanarak kiimeleme islemini gerceklestirirler. Genetik analiz, biyomedikal
goriintiileme ve sosyal ag analizi gibi birgok farkli alanda kullanilir. Aglomeratif yontemler genellikle

biiyiik veri setlerinde etkilidir ve veri setinin yapisini daha iyi anlamak i¢in kullanighdir.
1.4.2.2. Kendi Kendine Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Maps)

SOM; yiiksek boyutlu bir dagilimin diizenli bir sekilde diisiik boyutlu bir sisteme eslenmesi
islemidir. Bu iglem, yiiksek boyutlu veri 6geleri arasindaki karmasgik ve dogrusal olmayan istatistiksel
iligkileri, diisiik boyutlu bir ekranda basit geometrik iliskilere doniistiirmeyi amaglar (Kohonen, T.,
1998). Bu yontem, verinin karmagikligini azaltarak diisiik boyutlu bir temsil olusturur. Veri madenciligi,
goriintii isleme ve metin madenciligi gibi bircok uygulama alaninda kullanilir. Ozellikle biiyiik ve

karmagik veri setlerinde desenlerin kesfedilmesi igin etkilidir.
1.4.2.3. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Bu y6ntem ¢ok boyutlu veri setlerini daha az boyutlu bir alt uzaya dontistiirerek veri setindeki
degiskenligi maksimize etmeyi amacglayan bir boyut azaltma teknigidir. Temel Bilesen Analizi'nin
(PCA) esasen titiz dagilimsal veya model varsayimlarina bagli olmadan calisabililen, esnek ve genis bir
veri yelpazesinde kullanilabilen tanimlayici bir aractir®®, PCA, 6zellikle biiyiik boyutlu veri setlerinde,
ozellikler arasindaki iliskileri anlamak, veri setini gorsellestirmek veya makine 6grenimi modelleri i¢in
giris boyutunu azaltmak amaciyla yaygin olarak kullanilir. PCA, 0&zellikle goriintii isleme,

biyoinformatik, finansal analiz ve sinyal isleme gibi alanlarda kullanilir.

14 Johnson, S.C. Hierarchical clustering schemes. Psychometrika, 32(3), 241-254. 1967.
15 Jolliffe, 1. Principal component analysis. Principal Component Analysis for Special Types of Data,338-339.
2002.

10
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1.4.2.4. Tekil Deger Ayristirmasi (SVD)

Tekil Deger Ayristirmasi (SVD), matrislerin {i¢ temel bilesenine (sol singular vektorler, tekil
degerler ve sag singular vektorler) ayristirilmasi ve temsil edilmesi i¢in kullanilan matematiksel bir
yontemdir. Her bir bilesen, matrisin farkli 6zelliklerini temsil eder. SVD ile en fazla varyasyonun oldugu
yerler belirlendikten sonra, elde edilen temel bilesenler kullanilarak orijinal veri noktalarinin daha az

6

boyut kullanarak en iyi yaklasimmi bulmak miimkiindiir'®. Denetimsiz 6grenme kapsaminda

degerlendirilir ¢linkii genellikle veri setlerindeki yapilar1 anlamak ve veriyi sikistirmak i¢in kullanilir.
1.4.2.5. Apriori

Apriori, veri madenciligi ve 6zellikle birliktelik kurallar1 analizi i¢in kullanilan bir algoritmadir.
Bu algoritma, bir veri setindeki 6geler arasindaki iliskileri ve kurallar1 belirlemek amaciyla kullanilir.
Bu algoritma iki asamalidir. Ik asamada, belirli bir yiizdeye kadar olan islemlerde sikca bir araya gelen
ogelerden olusan, sik kullanilan 6ge kiimeleri tespit edilir. ikinci asamada ise, ilk adimda bulunan sik
kullanilan 6ge kiimelerinden iliskilendirme kurallar1 olusturulur'’. Apriori, perakende sektoriinde
miisteri aligveris aligkanliklarini anlama, pazarlama stratejilerini gelistirme ve {iriin yerlestirmesi gibi

bir¢ok alanda kullanilir. Ayrica, biiyiik veri setlerinden anlamli kurallarin ¢ikarilmasinda da etkilidir.
1.4.2.6. FP-Growth (Frequent Pattern Growth)

FP-Growth (Frequent Pattern Growth), birliktelik kurallar1 analizi ve veri madenciligi alaninda
siklikla kullanilan bir algoritmadir. Minimum destegin diisiikk oldugu durumlarda aday kiimelerin
iretilmesi genellikle zaman alic1 ve tekrarlayan bir iglem olabilir. Ancak FP biiylime algoritmasi, aday
kiimeleri olugturma ihtiyacini ortadan kaldirir. Bunun yerine, sik 6ge kiimesini saglayan veritabani, stk
bir model agacina (FP agacina) sikistirilir ve FP agaci kullanilarak madencilik iglemi gergeklestirilir. Bu
yaklagim, madencilik siirecini daha hizli ve verimli hale getirir, ayrica minimum destegin az oldugu
durumlarda bile etkili sonuclar saglar'®. Bu algoritma, 6zellikle biiyiik veri setlerinde sik goriilen
oriintiileri ve birliktelik kurallarmi ¢ikartmak icin etkilidir. FP-Growth, Apriori algoritmasinin bazi
dezavantajlarii asarak daha hizli bir performans sunar. Ozellikle biiyiik veri setleri {izerinde ¢alisirken

Apriori'ye gore daha etkili olabilir.
1.4.2.7. Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model veya HMM)

Gizli Markov modellemesinin istatistiksel yontemlerinin son yillarda daha popiiler hale
gelmesinin iki giiclii nedeni vardir. Birincisi, modeller matematiksel yap1 bakimindan ¢ok zengin

oldugundan cok cesitli uygulamalarda kullanim icin temel olusturabilir. Ikincisi ise modeller dogru

16 Baker, K. Singular value decomposition tutorial. The Ohio State University, 24, 511. 2005.

7 Borgelt, C. ve Kruse, R. Induction of association rules: Apriori implementation. In Compstat: Proceedings in
Computational Statistics 395-400. 2002.

18 iu, Y. ve Guan, Y. Fp-growth algorithm for application in research of market basket analysis. In 2008 IEEE
International Conference on Computational Cybernetics. 269-272. 2008.
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sekilde uygulandiginda, bircok 6nemli uygulama icin pratikte ¢ok iyi ¢alismaktadir'®. Bu yontem
ozellikle zamanla degisen gizli durumlar1 modellenmesi gereken sistemlerde kullanilan bir olasilik
modelleme yontemidir. HMM, bir dizi gézlemin ardindaki gizli durumlar1 ve bu durumlar arasindaki
gecis olasiliklarim1 modelleyerek olaylarin olasilikli bir siralamasini tahmin etmeye yonelik bir gergeve
sunar. Gizli Markov Modeli, zaman i¢inde degisen sistemlerin modellenmesinde ve ¢esitli uygulama

alanlarinda desenlerin ve iligkilerin kesfedilmesinde giiclii bir aragtir.
1.5. Veri Tipleri ve Cevrimici Kaynaklar

Genel olarak makine 6grenimi modellerinde dort degisken tipinden bahsedilebilir. Bunlar;
Sayisal degiskenler, kategorik degiskenler, bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler. Sayisal
degiskenler dogrudan sayilar ile ifade edilebilen degiskenleri kapsar. Fiyat, boy, yas, miktar vb. seklinde
orneklendirilebilir. Kategorik degiskenler ise cinsiyet, egitim durumu gibi degiskenler seklinde ifade
edilebilir. Bu degisken tiirlerinin biri hedef degisken olurken kalan degiskenler ise bagimsiz degisken
olmaktadir. Boylece bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliski makine 6grenimi
yontemleri ile iliskilendirilerek gerekli performans degerleri 6l¢iilmektedir. Burada kritik 6neme sahip
olan nokta veri setinin hem orijinalligi hem de bilim ¢evreleri tarafindan kabul goriilmesidir. Bu noktada
makine 6grenme icin kullanilacak ¢ok sayida ¢evrim i¢i platform bulunmaktadir. Bunlarin en bilinenleri

asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 1.1. En ¢ok tercih edilen ¢evrim i¢i platformlar
Google’s Data Science Community https://www.kaggle.com
Google’s Dataset Research https://datasetsearch.research.google.com
Microsoft Research Open Data https://www.msropendata.com
U.S. Government’s Open Data https://data.gov
IBM’s Al and Data Science Community | https://community.ibm.com

19 Rabiner, L.R. A tutorial on hidden Markov models and selected applications in speech recognition. Proceedings
of the IEEE, 77(2), 257-286. 1989.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Dogrusal regresyon analizindeki karmasiklik ¢esitli nedenlerden dolayi ortaya ¢ikabilir. Verinin
ozellikleri her zaman ayn1 degildir veya analizin amaci1 her zaman ayni olmayabilir. Tiim bu konulara
bagl olarak dogrusal regresyon yontemlerine iligkin istatistiksel arastirmalar on dokuzuncu yiizyilda
baslamistir ve halen oldukea aktiftir®.

Basit dogrusal regresyon problemlerinde, R2'nin bir 6zet olarak uygunlugunu belirleyebilmenin
yolu, tahmin edicinin karsisinda yer alan 6zet grafigini incelemektir®:. Dogrusal Regresyonun tercih
edilme sebepleri; dogrusal form nedeniyle model parametreleri kolaylikla yorumlanabilir, dogrusal
model teorileri matematiksel olarak iyi bir sekilde olusturulmustur ve en 6nemlisi birgok modern
modelleme aracinin yapi tasidir. Ozellikle rneklem boyutu kiiciik oldugunda temeldeki regresyon
fonksiyonuna tatmin edici bir performans gosterir?.

Regresyon analizi lic seyi miimkiin kilan bir istatistiksel degerlendirme tiiriidiir: Bagimlh
degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler, regresyon analizi yoluyla istatistiksel olarak
tanimlanabilir. Bagimli degiskenlerin degerleri, bagimsiz degiskenlerin gozlemlenen degerlerinden
tahmin edilebilir. Bdylece sonucu etkileyen risk faktorleri kolaylikla belirlenebilir?,

Tahmine dayali regresyonlar yaygin olarak kullanilmaktadir ¢linkii 6ngoriilebilirlik yillardir
oncelikli hedef olmustur. Ancak tahmine dayali regresyonlardaki en dnemli sorun giiriiltii sorunudur.
Ne kadar ¢ok degigken ile caligilirsa algoritmalar daha az tahmin yetenegi gostermektedir. Bu nedenle
degisken segimleri ¢cok onemlidir. Yaklasik olarak 30 yilda yapilan arastirmalar ele alindiginda bu
giiriiltiiyii en aza indirmek i¢in kullanilan tahmine dayali baglica yontemlerden biri de mutlak kiigiiltme
ve segme operatorii olan Lasso® ve RIDGE? 6ne ¢ikmaktadir. Lasso degisken segimi tutarliliginda
sahip bir yontem oldugu igin bir ¢ok galismada tercih edilmistir®®.

Lasso yonteminin avantajlari, degisken se¢imi iizerindeki etkili performansi ve genis kullanim
alaniyla dogrulanmaktadir. Bu yontemin onemli bir 6zelligi, baz1 katsayilarin tam olarak sifira esit
oldugu seyrek bir tahmin saglamasidir. Yani, Lasso ile elde edilen § tahmini, baz1 6zelliklerin etkisinin

tamamen ortadan kalktig1 ve modeldeki sadece belirli 6zelliklerin korundugu bir yap1 olusturur?’.

20 Feigelson, E. D. ve Babu, G.J. Linear regression in astronomy. Il. Astrophysical Journal, Part 1 (ISSN 0004-
637X), 397,1, 55-67., 397, 55-67. 1992.

2L Wiley, J. Applied linear regression. United States of America. 83. 2005.

22 Su, X., Yan, X., ve Tsai, C.L. Linear regression. Wiley Interdisciplinary Reviews: Computational
Statistics, 4(3), 275-294. 2012.

23 Schneider, A. Hommel, G. ve Blettner, M. Linear regression analysis: part 14 of a series on evaluation of
scientific publications. Deutsches Arzteblatt International, 107(44), 776. 2010.

24 Tibshirani, R. Regression shrinkage and selection via the Lasso. J. R. Stat. Soc. Ser. B Stat. Methodol. 58 (1),
267-288. 1996.

% Hoerl, A.E. Kennard, R.W. Baldwin, K.F. Ridge regression: some simulations. Communications in Statistics 4,
105-123. 1975.

% Zou, H. The adaptive Lasso and its oracle properties. J. Amer. Statist. Assoc. 101 (476), 1418-1429. 2006.

27 Bunea, F. She, Y. Ombao, H. Gongvatana, A. Devlin, K. ve Cohen, R. Penalized least squares regression
methods and applications to neuroimaging. Neuroimage, 55(4), 1519-1527. 2011.
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Lasso regresyonu, elde edilen katsay1 tahminlerinin seyrek olmasi nedeniyle Ridge regresyonuna
gore onemli bir avantaja sahiptir. Capraz dogrulamayla “0” katsayiya diisen degiskenlerin sistemden
cikarilmastyla degisken sayis1 azalir®®. Bu galismalar neticesinde tahmine dayali regresyonlar ile ilgili
cikarimsal bilgilere rastlanilmaktadir®.

Ridge ve genellestirilmis ters tahmincilerin avantajlarindan biri, hesaplamalarin kolayligidir. Bu
yontemlerde X'X ve X'Y matrisleri bir kez hesaplanir ve ardindan 6l¢eklendirilerek korelasyon matrisi
olusturulur. Sirt regresyonu i¢in, 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
icin yeterlidir®.

Ridge ve Lasso'nun etkinligi, kullanilan veri setinin &zelliklerine ve hedefine baghdir.
Literatiirde yapilan pek ¢ok calisma, bu yontemlerin 6zellikle yiiksek boyutlu (high-dimensional) veri
setlerinde ve coklu dogrusal baglant: sorunuyla karsilasildiginda faydal oldugunu gostermektedir®.

Ridge, bir istatistiksel 6grenme yontemidir ve yaygin olarak finansal piyasa analizlerinde
kullanilmaktadir. Ridge regresyonu, L2 diizenlemesi olarak da bilinir ve modelin genel karmasikligini
kontrol eder. Ridge regresyonu, genellikle coklu dogrusal baglanti (multicollinearity) sorunuyla basa
¢ikmak i¢in kullanilir. Bu durumda, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon oldugunda,
Ridge regresyonu modelin kararliligini artirabilir.

Lasso regresyonu ise L1 diizenlemesi olarak adlandirilir ve katsayilar sifira yaklastirarak ayni
zamanda degisken secimi (variable selection) yapar. Bu ozellik, modeldeki onemsiz degiskenleri
elemine ederek daha basitlestirilmis ve yorumlanabilir modeller elde etmeye yardimer olabilir.

Bu iki yontem de modelin asir1 uyuma (overfitting) egilimini kontrol etmek ve tahmin
performansint artirmak amaciyla gelistirilmistir. Bununla birlikte, Ridge ve Lasso'nun en 6nemli
dezavantaji parametrelerin dogru sekilde segilmesinin zor olabilmesidir. Ridge ve Lasso'nun
kullanilmasiyla elde edilen modellerin daha az yorumlanabilir olmasi da bir diger dikkate deger

husustur.

28 James, G. Witten, D. Hastie, T. ve Tibshirani, R. An introduction to statistical learning (Vol. 112, p. 18). New
York: springer. 2013.

29 Kostakis, A. Magdalinos, T. ve Stamatogiannis, M.P. Robust econometric inference for stock return
predictability. Rev. Financ. Stud. 28 (5), 1506-1553. 2014. Lee, J.H. Predictive quantile regression with persistent
covariates: IVX-QR approach. J. Econometrics 192 (1), 105-118. 2016.

30 Marquardt, D.W. ve Snee, R.D. Ridge regression in practice. The American Statistician, 29(1), 3-20. 1975.

31 Hoerl, A.E. Kennard, R.W. ve Baldwin, K.F. Ridge regression: some simulations. Communications in Statistics
4, 105-123. 1975. McDonald, G.C. ve Galarneau, D.l. A Monte Carlo evaluation ofsome ridge-type estimators.
1975. Hocking, R.R. Speed, F.M. ve Lynn, M.J. A class of biased estimators in linear regression. Technometrics
18 (4), 425-437. 1976. Pasha, G.R. ve Shah, M.A. (2004). Application of ridge regression to multicollinear data.
Journal of Research (Science) 15 (1), 97-106. Dorugade, A.V. Kashid, D.N. Alternative method for choosing
ridge parameter for regression. International Journal of Applied Mathematical Sciences 4 (9), 447-456. 2010.
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Sonug olarak, Ridge ve Lasso regresyonlari, ¢oklu baglanti sorunuyla basa ¢ikmak i¢in en énemli
yontemlerdir. Bu yontemlerle ilgili olarak literatiirde pek ¢ok caligma bulunmaktadir ve uygulama

alanlarinda da basartyla kullanilmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismanin amaci; makine 6grenmesi kullanilarak Lineer regresyon, Lasso regresyon ve
Ridge regresyon modellerinin uygulamalari yapilarak analizlerinin ¢ikarilmasi, sonuglarinin incelenerek

karsilagtirilma yapilmasidir.
3.1. Kodlama Materyalleri

Yapilan caligmada; makine 6grenmesi ve analizler icin Python 3.7 yazilim programi ve
derleyicileri kullanilmistir. Python, yazilim gelistirmede, web uygulamalar1 tasarlamada, veri
madenciligi ve makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan nesne tabanli, yiiksek seviyeli bir
kolay ve etkili oldugu i¢in Python son yillarda ¢ok tercih edilen bir yazilim dili olmustur. Ayrica Python
icretsiz bir yazilimdir, hemen her tiirlii sistemle entegre edilebilir ve gelistirme hizin arttirir.

Veri bilimciler, Python'un makine 6grenimi kitapliklarin1 kullanarak c¢esitli siniflandiricilar
olustururlar ve bu smiflandiricilari, goriintii, metin, ag trafigi, konugsma ve yiiz tanima gibi farkli
alanlarda kullanirlar. Ayrica, veri bilimciler, derin 6grenme gibi gelismis makine 6grenimi tekniklerini
uygulamak i¢in de Python'u tercih ederler. Bu ¢alismada da kullanilacag: gibi veri bilimi ile ¢alisan
kisiler caligmalarinda pythondan asagidaki gorevler i¢in yararlanirlar:

e Veri temizleme yani yanlig verileri diizeltme veya kaldirma,

e Verileri gesitli 6zelliklerine gore segcme ve ayiklama,

Veri etiketleme,

Verileri analiz ederek farkli sonuglar ¢ikarma,

Cesitli grafikleri kullanarak verileri gorsellestirmek.

Bu tez ¢alismasinda, Python i¢inde kullanilan baz1 kiitiiphaneler asagida siralanmaistir;

import seaborn

numpy

plotly.express

pandas

sklearn.linear_model

warnings

matplotlib.pyplot

sklear
3.2. Ogrenme Metodolojisi

Bu ¢alismada izlenecek prosediirler agagida siralanmigtir:
e Oncelikle gesitli sorgulama ve analizler ile veri setinde bulunan bilgilerin anlasiimas,

e Yapilacak analizler i¢in verinin uygun hale getirilmesi,
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e  Veri setinin bir kismi1 egitim i¢in, bir kism1 da test i¢in kullanilmak iizere ayrilarak sirasiyla
Lineer Regresyon, Lasso regresyon ve Ridge regresyon i¢in egitilmesi;

e Her bir regresyonun yeni girilen verilere gore bagimli degiskeni tahmin etme dogruluk
oranlarinin bulunmasi;

e Lasso ve Ridge’ de kullanilan ceza katsayilarinin sistemin dogruluk oranini nasil etkilediginin

gbzlemlenmesi olacaktir.
3.3. Veri Setinin Incelemesi

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti kamuya acik olup, icerisinde veri bilimi ¢alismalar1 yapmak

i¢in 50.000°den fazla veri kiimesi bulunan 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

9

(Ebeveyn egitim diizeyi)”, “lunch (Ogle yemegi)”, “test preparation course” (Sinava hazirlik kursu)”,
“math score (Matematik puani), “reading score (Okuma puani)”, ““ writing score (Yazma puani)” olusan,
lise 0grencilerinin bazi derslerden aldiklari notlar ve bu notlar1 etkileyen cesitli kisisel, sosyal ve
ekonomik faktorleri igeren bir veri setidir.

Icerigine 6rnek olmas1 amaciyla veri setinin ilk elli satir1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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gendes  sace/Ethikity parental I?vel of lunch test preparation  math reading  writing
education course score score score
female group B bachelor's degree standard none 2 72 74
female group C some college standard completed 69 90 88
female group B master's degree standard none 90 95 93
male group A associate's degree free/reduced none 47 57 44
male group C some college standard none 76 78 75
female group B associate's degree standard none 71 83 78
female group B some college standard completed 88 95 92
male group B some college free/reduced none 40 43 39
male group D high school free/reduced completed 64 64 67
female group B high school free/reduced none 38 60 50
male group C associate's degree standard none 58 54 52
male group D associate's degree standard none 40 52 43
female group B high school standard none 65 81 73
male group A some college standard completed 78 72 70
female group A master's degree standard none 50 53 58
female group C some high school standard none 69 75 78
male group C high school standard none 88 89 86
female group B some high school free/reduced none 18 32 28
male group C master's degree free/reduced completed 46 42 46
female group C associate's degree free/reduced none 54 58 61
male group D high school standard none 66 69 63
female group B some college free/reduced completed 65 75 70
male group D some college standard none 44 54 53
female group C some high school standard none 69 73 73
male group D bachelor's degree free/reduced completed 74 71 80
male group A master's degree free/reduced none 73 74 72
male group B some college standard none 69 54 55
female group C bachelor's degree standard none 67 69 75
male group C high school standard none 70 70 65
female group D master's degree standard none 62 70 75
female group D some college standard none 69 74 74
female group B some college standard none 63 65 61
female group E master's degree free/reduced none 56 72 65
male group D some college standard none 40 42 38
male group E some college standard none 97 87 82
male group E associate's degree standard completed 81 81 79
female group D associate's degree standard none 74 81 83
female group D some high school free/reduced none 50 64 59
female group D associate's degree free/reduced completed 75 90 88
male group B associate's degree free/reduced none 57 56 57
male group C associate's degree free/reduced none 55 61 54
female group C associate's degree standard none 58 73 68
female group B associate's degree standard none 53 58 65
male group B some college free/reduced completed 59 65 66
female group E associate's degree free/reduced none 50 56 54
male group B associate's degree standard none 65 54 57
female group A associate's degree standard completed 55 65 62
female group C high school standard none 66 71 76
female group D associate's degree free/reduced completed 57 74 76
male group C high school standard completed 82 84 82

Sekil 3.1. Veri setinin ilk 50 satir1
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Kullanilan veri setinde herhangi eksik bir veri bulunmamaktadir. Bunu gdsteren her bir degisken

icin verilerin tam oldugu bilgisi Sekil 3.2°de yer almaktadir.

¢<class "pandas.core.frame.DataFrams’ >
RamgeIndex: 1888 entries, @ to 999
pata columns (total 8 columns):

#  Column Mon-Hull Count
& gender 1882 nom-null
1 race/ethnicity 1882 non-null
2 parental level of education 1882 non-null
3 lunch 1888 non-null
4  test preparation course lea2 nom-null
5 math score 1882 non-null
B reading score 1882 non-null
7 writing score 1882 nom-null
dtypes: imts4(3), object{s5)}

Sekil 3.2 Veri setindeki toplam veri

Dtype

object
intes
intes
intes

Veri setinin daha iyi anlagilmasi i¢in her degiskenin Tiirk¢e anlam1 Tablo 3.1°de birer 6rnek veri

ile verilmistir.

Tablo 3.1 Ogrencilerin sinavlardaki performansi veri seti agiklamasi

Degisken Anlam Ornek veri
gender Cinsiyet female
race/ethnicity Irk / etnik group B

parental level o feducation

Ebeveyn egitim diizeyi

master's degree

Lunch Ogle yemegi diizeyi free/reduced
test preparati on course Kursta test hazirligi yamamlamig mi1? | none

math score Matematik Sinav Sonucu 72

reading score Okuma Sinav Sonucu 72

writing score Yazma Sinav Sonucu 74

Tablo 3.2. Ogrencilerin Sinavlardaki Performansi veri seti agiklamasi
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4. BULGULAR VE TARTISMALAR
4.1. Veri isleme

Veri setindeki degiskenlerin 5 tanesi kategorik degisken, 3 tanesi ise Sayisal degiskenden
meydana gelmektedir. Tablo 4.1°de kategorik ve sayisal degiskenlerin hangileri oldugu listelenmistir.

Tablo 4.1 Veri setinde kullanilan degiskenlerin tiirleri

Degisken Tiirii
gender Kategorik
race/ethnicity Kategorik
parental level o feducation Kategorik
lunch Kategorik
test preparati on course Kategorik
math score Sayisal
reading score Sayisal
writing score Sayisal

Caligmada yapilacak islemler ve analiz sonuglarmin daha iyi anlagilmasi igin veri setindeki

degisken bagliklar Tiirkge’ye ¢evrilmistir.

data.renamefcolumns={'gender':'Cinsiyet', 'race/ethnicity': 'Irk", 'parental lewvel of educatiom': 'Ebeveyn_Egitim',
"lunch®:'ogle_vemegi','test preparaticn course':"Kursta_Test_Hazirligi', 'math score':'Matematik_Notu®,
‘reading score':'Okuma_Motu','writing score':'vazma_Notu'},inplace=True)
df=data
df.head()
Sekil 4.1 Degisken Bagliklar1 Tirkgeye Cevrilmesi Kodu
Cinsiyet Irkk  Ebeveyn_Egitim Ogle_Yemegi Kursta_Test Hazirligi Matematik_MNotu Okuma_Motu Yazma_Notu
0 female groupB  bachelor's degree standard rone T2 T2 T4
1 female grouwp C some college standard completed ag g0 83
2 female groupB master's degres standard mone Bl g5 B3
3 male groupA associate'sdegree  freelreduced mone 47 LT 44
4 male groupC some college standard mnone T8 T8 i

Sekil 4.2. Degisken basliklar1 Tiirk¢eye ¢evrilmesi ile veri setinin ilk 5 satir1
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Tiirkceye ¢evrilen degisken basliklar: Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Yeni Tiirkge Degisken bagliklar

Bashklar Tiirkce Karsihgi
gender Cinsiyet
race/ethnicity Irk
parental level o feducation Ebeveyn_Egitim
lunch Ogle_Yemegi
test preparati on course Kursta_Test_Hazirligi
math score Matematik_Notu
reading score Okuma_Notu
writing score Yazma_Notu
Cinsiyet : Ogrencinin cinsiyet bilgisini igermektedir.
Irk : Ogrencinin etnik kokenini, hangi ulustan oldugu bilgisini icermektedir. Veri

setinde “Grup” isimleri olarak belirtilmistir.
Ebeveyn_Egitim : Ogrencinin ebeveyninin egitim diizeyi bilgisini icermektedir.
Ogle_Yemegi : Ogrencinin ne kadar 6gle yemegi yedigi bilgisini vermektedir.

Kursta_Test_Hazirligi: Ogrencinin aldig1 kursta yaptig1 test hazirligini1 tamamlamis olma bilgisidir.

Matematik_Notu : Ogrencinin matematik dersinden aldig1 notu belirtmektedir.
Okuma_Notu : Ogrencinin okuma dersinden aldig1 notu belirtmektedir.
Yazma_Notu : Ogrencinin yazma dersinden aldig1 notu belirtmektedir.

Kullanilan veri setindeki degiskenlerin benzersiz kag farkli deger aldig1 bilgisi Tablo 4.3’de

gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Degiskenlerin benzersiz deger sayilar

Degisken Ad1 Benzersiz Deger Sayisi
Cinsiyet 2
Irk 5
Ebeveyn_ Egitim 6
Ogle_Yemegi 2
Kursta Test Hazirligi 2
Matematik_Notu 81
Okuma_Notu 72
Yazma_Notu 77
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Veri setinde cinsiyet kadin ve erkek olarak 2 farkli deger alirken, dgrencilerin milletlerini
gosteren 1k degiskeni 5 farkli gruba ayrilmistir. Ogrencilerin ebeveynlerinin 6grenim durumunu
gdsteren degisken 6 farkli kategoride toplanmustir. Ogrencilerin 6gle yemeklerini ne dlgiide yedikleri iki
kategoriye ayrilmis ve kursta test hazirligi yapip yapmadiklarnt da iki kategoride bildirtilmistir.
Ogrencilerin notlarmi etkileyen bu degiskenlerin sonucunda matematikten 81, Okuma’dan 72 ve

Yazma’dan 77 farkli not kaydedilmistir.

4.2. Veri Gorsellestirme

Caligmada kullanilacak veri i¢indeki degiskenlerin benzersiz her farkli basliginin kacar deger
aldigin1 gosteren grafikler asagida bulunmaktadir.

Ogrencilerin Cinsiyeti

500

400 A

Kisi Sayisi

N
o
(=}

100

female male

Cinsiyet

Sekil 4.3. Cinsiyet Dagilim1

Arastirmada 518 kadin, 482 erkek 6grenci lizerinde galigilmustir.

Ogrencilerin Irk / Etnik Gruplari

Kisi Sayisi

group B group € group A group D group E
Irk / Etnik

Sekil 4.4. Etnik Grup Dagilim1
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Bu 6grencilerin; 89’u Grup A, 190’1 Grup B, 319’u Grup C, 262’si Grup D ve 140’1 Grup E

wrkindandir.

Ogrencilerin Ebeveyn Egitim Durumlari

200

150

Kisi Sayisi

bachelor's degree  some college  master's degree associate's degree  high school  some high school

Ebeveyn_Egitim

Sekil 4.5. Ebeveyn Egitim Dagilim1

Ogrencilerin ebeveynlerinin; 118’1 lisans, 226’s1 kolej, 59’u lisans, 222’si 6n lisans, 196’s1

lise, 179°u lise dengi okul mezunudur.

Ogrencilerin Ogle Yemegi Secimleri

Kisi Sayisi

standard free/reduced
Ogle Yemeqgi

Sekil 4.6. Ogle Yemegi Segim Dagilim1

Aragtirmadaki 6grencilerin; 645’1 standart 6gle yemegi yerken, 355’1 iicretsiz/azaltilmis 6gle

yemegi yemektedir.
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Ogrencilerin Test Hazirhd

& B8 B
S & o

Kisi Sayisi
&
<

none completed

Test Hazirhigi

Sekil 4.7. Test Hazirligi Dagilim

Ogrencilerin; 358 6grenci kurstaki test hazirliklarmi tamamlamisken 642’si test hazirhig

yapmamistir.

4.3. Veri Doniistiirme

Makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilacak verinin numerik yani sayisal degiskenlere

sahip olmasi gerekmektedir. Bu nedenle yapilacak ¢aligmada makine 6grenmesini gerceklestirebilmek

icin veri setindeki kategorik degiskenlerin sayisal degiskenlere ¢evrilmesi saglanmustir.

=

o I R R O W E 8

a

from sklearn import preprocessing

cevir=preprocessing.LabelEncoder()
df[('Cinsiyet"}]=cevir.fit_transtorm{df[({'Cinsiyet }])
df[('Irk")]=cevir.fit_transform{df[{ " Irk'}]}

df[( 'Ebeveyn_Egitim')]=cevir.fit_transform{df[('Ebeveyn_Egitim'}])}
df[('0gle_Yemegl')]=cevir.fit_transform{df[({"Ogle_Yemegi'}])

df[('Kursta_Test Hazirligi'}]=cevir.fit_transform{df[('Kursta_Test Hazirligi'}])
df

Sekil 4.8. Veri setindeki kategorik verileri sayisal verilere ¢eviren kod
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Cinsiyet Irk Ebeveyn Egitim Ogle_Yemegi HKursta_Test Hazirligi Matematik_Notu Okuma_Motu ‘Yazma_MNotu

i) o 1 1 1 1 T2 T2 T4
1 o0z 4 1 o 2] a0 &8
2 0 1 3 1 1 20 a5 a3
3 1 0 o ] 1 47 57 44
4 1 2 £ 1 1 3 Ta 75
985 o 4 2 1 o &8 a2 85
906 1 2 2 ] 1 @2 55 55
a7 0 2 z ] o 5 T G5
998 o0 2 4 1 o Ga T2 v
5489 0 3 4 ] 1 T 26 B3

1000 rows = & columns

Sekil 4.9. Veri setinin sayisal degiskenler ile beraber goriiniimii

Sadece sayisal degerlere sahip olan veri setindeki her degiskenin i¢indeki verinin dagilimi Sekil
4.11°de farkli bir sekilde gosterilmistir.

1 plt.figure(figsize = (28, 15))
2 pletnumber = 1

4 for column in df:

c if plotnumber <= &:

= ax = plt.subplet(2, 4, plectnumber)
7 sns.distplot{df[column]}

8 plt.xlabel{cclumn, fontsize = 15}

18 plotnumber += 1

12 plt.tight_layout()

12 plt.show()
Sekil 4.10. Siitunlara gore veri dagilimini garfikleyen kod
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Sekil 4.11. Siitunlara gore veri dagilimi
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Stitunlara gore veri dagilimina Sekil 4.11°de bakildiginda ¢ok aykiri bir veri dagilimi olmadigi,
verinin genel anlamda dengeli dagilim gosterdigi gozlenmektedir. Bu durum yapilacak analizlerin
saglikli olmasi i¢in 6nem arz etmektedir.

Makine 6grenmesinde bir diger 6nemli nokta da degiskenlerin birbirleri ile olan korelasyonu
yani aralarindaki dogrusal iliski olup olmadigidir. Bunu gérmek i¢in veri setindeki degiskenlerin oldugu
korelasyon matrisi olusturuldu. Korelasyon matrisinde her 6zelligin diger tiim 6zelliklerle arasindaki
korelasyon degerleri goriilmektedir. Korelasyon degeri [-1, -0.5] aralifinda olan 6zellikler arasinda
negatif, [0.5, 1] araliginda ise pozitif yonlii dogrusal bir iligki oldugu sdylenebilir. Bu durumda birbirleri
ile iliskili verilerden sadece bir tanesinin makine 6grenmesi i¢in kullanilmasi digerlerinin sistem dis1

birakilmasi dogru olacaktir. Bu aralik disinda kalan degerler ise o degiskenler arasinda iliski olmadigini

gostermektedir.
Degiskenlenn Korelasyonu L
Cinsiyet -
- 04
rk
Ebeveyn_Egitim
Ogle_Yemeqg

Kursta_Test_Hazirlig

Okuma_Motu

Yazma_Motu

] E E = B 2 £
g 5 £ E = 2
=] i [e] o oy
i 1 > = m q
= o' = E E
- - el it
i # g o

& g )

v E

|4
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Sekil 4.12. Degiskenlerin korelasyonu grafigi

Veri seti i¢in olusturulan korelasyon matrisine bakildiginda neredeyse tiim degiskenlerin
birbirleriyle ¢ok diisiik korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Sadece “Okuma Notu” ve “Yazma
Notu” birbiriyle yiliksek diizeyde iliskili goriilmektedir. Her iki degisken de calisma igin Onemli

oldugundan bu korelasyona izin verilmektedir.
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4.4. Veri Uzerinde Makine Ogrenmesi Uygulamalar

Buraya kadar yapilan islemler ile kullanilacak veri makine 6grenmesi i¢in uygun duruma
getirilmistir. Bu boliimde veri seti lizerinde, daha 6nce de belirtildigi gibi makine 6grenmesi ile sistem
egitilerek denetimli 6grenme algoritmalarindan Lineer Regresyon, Lasso ve Ridge Regresyonlar
uygulanacaktir. Veri setinde hedef degisken “Matematik Puani”, diger degiskenler ise “Matematik

Puan1”n1 bulmak i¢in kullanacak bagimsiz degiskenlerdir.

X=df[[ 'Cinsiyet', 'Irk', 'Ebeveyn_Egitim", 'oOgle_vemegi', 'Kursta_Test_Hazirligi', 'okuma_Notu','vazma_Notu']]
Y=df[ 'Matematik_Notu']

Sekil 4.13. Bagimli ve bagimsiz degiskeni belirleyen kod

Amag; denetimli makine 6grenimi modellerini kullanarak yazilan program ile degiskenlerin
aldig1 degerlere gore 6grencilerin “Matematik puani’ni tahmin edilmesini saglamaktir. Bunun i¢in veri

setinin %80°1 sistemin egitilmesi icin, kalan %20’si ise test i¢in kullanilacaktir.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test split(x, ¥, test_size=8.2, random_state=181)
print{X_train.shape)
print{X_test.shape}
print{y_train.shape}
print{y_test.shape}
(ge@, 7)
(288, 7)
(208, )
(208, )

Sekil 4.14. Sistemi egitim ve test igin belirleyen kod

4.4.1. Lineer Regresyon Uygulamasi

Veri seti tizerinde ilk olarak Lineer Regresyon modeli, makine 6grenmesi sistemi {izerinde
uygulanmustir.
#Dogrusal regresyvon modeli olusturmo
from sklearn.linear_model import LimearRegression
model = LimearRegression()

model.fit(x_train,y_train)

LinearrRegressicon()

Sekil 4.15. Lineer regresyon uygulamasi kodu

Lineer Regresyon sonucunda gergek veriler ile tahmin edilen veriler arasinda nasil bir iliski

oldugunu gostermek amaciyla sonuglar regresyon grafigi iizerinde Sekil 4.17°de gosterilmektedir.
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# Dogrusal L1k Varsayimi

def calculate_residuals{model, features, label}:

4 predictions = model.predict{features)

5 df_results = pd.DataFrame({'Gercek Degerler': label, ‘Tahmini Degerler': predictions})

& df_results['Residuals'] = abs(df_results['Ger¢ek Degerler']) - abs(df_results['Tahmini Degerler'])
return df_results

% def linear_assumpticn{model, features, label)}:

18 df_results = calculate_residuals{model, features, label)

11 sns.lmplot(x="'Gercek Degerler’, y="Tahmini Degerler', data=df _results, fit_reg=fFalse, size=7)
12 line_coords = np.arange(df_results.min(}.min{)}, df_results.max().max(})

13 plt.plot{line_coords, line_coords, color="darkorange', linestyle="--'})

14 plt.title( Gercek Degerler ve Tahmin Edilen Degerler®)

15 plt.savefig("Liner_Regresyon_grafik.jpg",dpi=388)

16 plt.show(}

1% linear_assumption{model,X_traln,y_train)

Sekil 4.16. Sonuglarin dagilimini bulan ve grafikleyen kod

100

Tehmin Edilen Degerler

20 1

T T
=20 o 20 40 60 80 100
Gergek Degerler

Sekil 4.17. Lineer regresyon grafigi

“Gergek Degerler” ile “Tahmin Edilen Degerler” arasindaki Lineer Regresyon grafigine
bakildiginda goriiliiyor ki; degerler pozitif yonde dogru g¢izgisinin {izerinde ve g¢evresinde
siralanmaktadir. Bu olay, Lineer Regresyon sonucu elde edilen degerler arasinda dogrusal bir iligki
oldugunu gostermektedir.

Lineer Regresyon sonucunda “artiklarin” nasil bir dagilim gosterdigi sistemin dogru galistigini
gostermesi agisindan 6nemlidir. Burada bahsedilen "artiklar" veya "kalintilar", gergek hedef degerleri
ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki farklardir. Daha matematiksel bir ifadeyle, her bir gézlem

i¢in:
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Artik (Kalint1) = Gergek Deger — Tahmini Deger

Istenen; tahmin degerlerinin gergek degerlere miimkiin oldugunca yakin olmasidir. Ancak bazen
model mitkemmel tahminler yapamaz. Bu nedenle, artiklar modelin hatasini 6lger. Eger artiklar kiigiik
degerlere sahipse, bu modelin iyi calistigini gostermektedir. Eger artiklar biiyiik degerlere sahipse,
modelin iizerinde ¢esitli islemler yapilarak iyilestirilmesi gerekebilmektedir.

Uygulanan Lineer Regresyon modelinde artiklarin nasil dagildigini gostermek i¢in Anderson-

Darling testi kullanilmaktadir.

1 # Hota terimleri normal dagilim gosterir
def normal_errors_assumption({model, features, label, p_value_thresh=2.85):
4 from statsmodels.stats.diagnostic import normal_ad
5 df_results = calculate_residuals{model, features, label)
= print{'Normal Dagilim i¢im Anderson-Darling testini kullanildi')
p_value = normal_ad{df_results['Residuals"])[1]
2 print('Testten elde edilen p-degeri: ', p_wvalue)
S if p value < p_value_thresh:
18 print{*P-degeri @,85 ten kigik oldugu icin artiklar normal dagilmamistir.')
11 else:
12 print{*P-degeri @,85 ten biyik oldugu igin artiklar normal dagilim gdstermektedir.®)

14 # Artik dagiliminin ¢izilmesi

15 plt.subplots(figsize=(12, &}}

16 plt.title("artiklarin Dagilimi')

17 sns.distplot(df_results[ 'Residuals"])

18 plt.savefig("artiklarin_pagilimi_crafik.jpeg",dpi=3ea}
19 plt.show(}

21 nermal_errors_assumption{model,X train,y_train}

Sekil 4.18. Artiklarin dagilimini hesaplayan ve grafikleyen kod
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Sekil 4.19. Artiklarin dagilimi grafigi
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Test sonucunda elde edilen p degeri “0,4448110390787107” olarak bulunmaktadir. Bu deger
0,05’den biiyiik oldugundan artiklarin normal dagilim gosterdigi sdylenebilmektedir. Bu sekilde normal
dagilim varsayiminin saglanmasi, regresyon analizinin ¢esitli istatistiksel 6zelliklerinin dogru bir sekilde

yorumlanabilmesi i¢in 6nemlidir.

OLS Regression Resulfts

Dep. Variable: Matematik_MNotu  R-sgquared: 8,872
Model: oLS Adj. R-squared: 8.871
Method: Least squares F-statistic: i7l.6
Date: Thu, 87 Dec 2823  Prob (F-statistic): .28
Time: 18:33:19 Log-Likelihood: -2561.3
No. Observations: 88 ATIC: 5819.
f Residuals: 732 BIC: S@5&.
of Model: 7
Covariance Type: nonrobust

coef std err t Pt [@.@25 @.975]
const -12.5991 1.279 -9.932 8.088 -15.289 -10.189
Cinsiyet 13.5683 2.425 31.892 8.ag8 12.726 14.395
Irk B.87581 2.174 L.8438 a.aga B.537 1.228
Ebeveyn_Egitim B.83582 2.188 8.355 B.722 -8.1732 2.258
ogle_Yemegi 3.6344 2.437 §.31a 8.e88 2.776 4.493
Kursta_Test_Hazirligl 3.8781 2.453 5.792 a.aga 2.188 3.9638
Okuma_mMotu B.3524 2.848 7.384 a.aaa 8.259 2.445
Yazma_Motu @.5892 2.848 12.579 8.088 2.514 8.704
omnibus: 2.521 Durbin-watson: 1.348
Prob{omnibus’: 2.771 Jarque-Bera (JB): B, 487
Skew: -8.860 Prob{JB): 8.784
Kurtosis: 3.8a7 Cond. Ho. BEd.

Sekil 4.20. Lineer regresyon sonuglari
Lineer Regresyon modeline gore egitim ve test verileri {izerindeki sonucglarin dogruluk
oranlarini1 gosteren R-kare degerleri ile ortalama karesel hata bilgileri “Tablo 4.4” de gosterilmektedir.

R-kare, regresyon modelinin veri setini ne kadar iyi agikladigini 6l¢en bir istatistiksel metriktir.

Tablo 4.4. Lineer Regresyon Dogruluk Sonuglari

Olgiilen Deger Performans Sonucu
Lineer Regression Egitim Seti Uzerinde R-kare % 87,2
Lineer Regression Test Seti Uzerinde R-kare % 83,9
Lineer Regression Ortalama Karesel Hata 31,6

4.4.2. Lasso Regresyon Uygulamasi

Genellikle degisken se¢imi (feature selection) yani gereksiz veya diisiik etkili 6zelliklerin

belirlenip modelden ¢ikarilmasi amaciyla kullanilan Lasso regresyonu (Least Absolute Shrinkage and
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Selection Operator - En Kiigiik Mutlak Kii¢iilme ve Se¢im Operatorii) Lineer Regresyonun bir tiiriidiir.

Temelde, modele toplam karesel hatanin (least squares error) bir terimi olan ceza terimi (penalty term)

alpha eklenir. En dogru alpha degeri bulundugunda ve model bu alpha degerine gore egitildiginde en

yiiksek dogruluk oranina ulagilmig olmaktadir.

Lasso regresyonunda kullanilacak dogru Alpha degerini bulmak amaciyla -2 ile 2 araliginda

0,002 artan farkli alpha degerleri i¢in Lasso regresyon modeli egitilerek, her bir modelin test verileri

iizerindeki performansi Olciilmiis, elde edilen skorlar daha sonra analiz veya model se¢imi ig¢in

kullanilmak {izere “scores” listesine eklenmistir.

#lasso Regresyon modeli olusturma

from numpy import arange

from sklearn.linear_model import Ridge
from sklearn.linear_model import Lasso
from sklearn.metrics import mean_squared_error

scores=[]

for i in arange(-2,2,08.882):
15 = Lasso{alpha=18%*i)

print({1e**i)

ls.fit(X_train, y_train)

y_pred = 1s.
scores.append(ls. score(X_test, y_test))

Sekil 4.21. Lasso Regresyon modelini olusturan ve alpha degerlerini bulan kod

Sekil 4.22. Sistem tarafindan bulunan alpha degeri 6rnekleri

DI DD DDDDDDDDDD

predict{x_test)

B18185913883854116%
B182328292228R7542
B1BZER1E2981264735
LB18327614857613375
.B183752841581808127
.B184231742930330841
.B18471285488503996
.B1851361873823223

-B1B56E175A02126586

Ble616955571987247

218665961 212302578

B18715123852376865

.B1ETE4E52136298349
B1851433951297338
.B18E64256236170655
.B18914483354487565
.B18954781961431585

Farkli alpha degerlerine karsilik gelen Lasso regresyon modelinin performans skorlar1 asagida

bir ¢izgi grafigi ile gosterilmektedir. Bu gorsellestirme, Lasso regresyon modelinin alfa degerine bagl

olarak nasil performans gosterdigini anlamak i¢in kullanisli olabilmektedir.
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plt.plot(le**arange{-2,2,8.802),5C0res)

plt.xlabelf'Alpha’)

plt.ylabel('Performans Skorlari'}

plt.title('Lasso Regresyonu Alpha Degerlerine Karsilik Performans Grafigi')
plt.xscalef'log')

plt.savefig({“"Lasso_Lamda_Sabit_cerafigi.jpg",dpi=208)

Sekil 4.23. Alpha degerlerine karsilik performans grafigi ¢izen kod

Lasso Regresyonu Alpha Degerlerine Karsilik Performans Grafigi
0.85 A
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Sekil 4.24. Lasso regresyonu Alpha degerlerine karsilik performans grafigi

Sekil 4.24, x ekseni ilizerinde logaritmik 6l¢ekle alpha degerlerini ve y ekseni iizerinde modelin
performansini temsil eden degerler icermektedir. Grafigin maksimum noktas1 veya en yiiksek skor,
optimal alpha degerini temsil etmektedir. Bu deger, modelin en iyi genelleme yetenegine sahip oldugu
diizenleme seviyesini belirtmektedir. Olusturulan grafige gore kullanilan veri igin en uygun Lasso
Regresyonu alpha degerinin 0 — 1 araliginda goriilmektedir.

Lasso regresyon modeli, 10 katli ¢apraz dogrulama (cross-validation) ile egitirek en iyi alpha
(diizenleme parametresi) degerinin bulunmasini saglanmistir. Capraz dogrulama, modelin genelleme
yetenegini artirmak ve asirt uyumu azaltmak icin kullanilmaktadir. En iyi alpha degeri, capraz
dogrulama siireci icindeki performans OoOlgiimlerine dayanarak belirlenmektedir. Yapilan capraz
dogrulama sonucu bulunan en iyi alpha degeri; 0.18801939531250014” dir.

Capraz dogrulama sonucunda belirlenen en uygun alpha degeri ile egitilen yeni bir Lasso
regresyon modelini olugtulmustur. Bu tip bir model, genellikle belirli bir diizenleme seviyesinde daha
iyi bir performans gosterebilmekte ve modelin genelleme yetenegini artirabilmektedir.

Veri setindeki degiskenlerin, olusturulan Lasso modelinde énem sirasini gérmek i¢in asagida
bulunan “Farkli Degiskenler i¢in Lasso Katsayilar1 Grafigi” olusturulmustur. Grafikte farkli alpha
degerleri i¢in Lasso regresyon modelinin her degisken (6zellik) i¢in bulunan etki katsayilarini
gostermektedir. Bu katsayilar, Lasso modelin her bir 6zellik i¢in tahmin ettigi agirliklardir. Bu

katsayilar her 6zelligin model ig¢in 6nemini gostermektedir.
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#alfa parametrelerinin rolid

dlphas = np.linspace(@.81,58a,188)
lasso = Lasso{max_iter=16888)
coefs = []

for a in alphas:
lasso.set_params({alpha=a)
lasso.fit(¥X_train, y_train)}
coefs.append(lasso.coef )

ax = plt.gcal)}

ax.plot{alphas, coefs)

ax.set_xscale('log')

plt.axis('tight")

plt.xlabel('alpha’)

plt.ylabel('standartlastirilmis Katsayilar')
plt.title('Farkl1l Degiskenler I¢in Lasso Katsayilari');
plt.savefip({“Lasso_katsayilar_Gratigi.jpg",dpi=38a)

Sekil 4.25. Farkli Degiskenler i¢in Lasso Katsayilarini bulan ve grafiklestiren kod

Farkli Degiskenler icin Lasso Katsayilari

14 A

12 4
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Sekil 4.26. Farkli degiskenler i¢in Lasso katsayilar1 grafigi

Lasso regresyon modelinin degisken katsayilarini ve bu katsayilarin karsilik geldigi 6zellikler

gosterildigi Tablo 4.5’de gosterilmektedir.

Tablo 4.5. Lasso regresyonda degiskenlerin 6nem katsayilari tablosu

Degisken (Ozellik) Katsay1
Cinsiyet 12,639
Irk 0,786
Ebeveyn Egitim 0,000
Ogle_Yemegi 2,981
Kursta_Test Hazirligi 2,033
Okuma_Notu 0,390
Yazma_Notu 0,560
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Tablo 4.5’¢ gore veri setinde bulunan degiskenlerden ama¢ degiskenimiz olan
“Matematik Notu” nu en ¢ok “Cinsiyet” faktoriiniin etkiledigi; “Ogle Yemegi” degiskeni yani yeterli
beslenme ve derse hazirlig1 gosteren “Kursta_Test Hazirligi’nin da “Matematik Notu” iizerinde etkili
goriilmektedir. Ogrencilerin milliyetini gdsteren “Irk”, “Okuma_Notu” ve “Yazma Notu” nun sisteme
etkileri ise ¢cok az oldugu ve “Ebeveyn Egitim” nin ise sisteme higbir etkisi olmadigi Lasso Regresyon
sonucunda belirlenmis olmaktadir.

Lasso regresyon modelinin genelleme yetenegini, dogrulugunu ve tahmin performansini
degerlendirmek i¢in egitim seti izerinde R-kare, test seti {izerinde R-kare ve test seti iizerinde ortalama
karesel hatayir (Mean Squared Error, MSE) hesaplanmistir. Hesaplanan sonuglar “Tablo 4.6”da

gosterilmistir.

Tablo 4.6. Lasso regresyon modeli performans sonuglari

Olgiilen Deger Performans Sonucu
Lasso Regresyon Egitim Seti Uzerinde R-kare % 87

Lasso Regresyon Test Seti Uzerinde R-kare % 84,3

Lasso Regresyon Ortalama Karesel Hata 30.85

4.4.3. Ridge Regresyon Uygulamasi

Ridge regresyonu, Lineer regresyona, L2 (modele katsayilarin karesiyle orantili olan bir ceza
terimi ekler) diizenlemesi ekleyerek modelin genellestirmesini artirmay1 amaglar. Bir ¢esit Lineer
Regresyonun tiirtidiir ve agirliklarin biiytkligiinii kontrol ederek asir1 6grenmeyi 6nlemeye ve ¢oklu
dogrusallik sorunu ile basa ¢ikmaya yardimet olur.

Veri seti Ridge regresyon modeline gore yeniden egitilerek yeni sonuglarina ulasilacaktir.
Bunun i¢in Ridge regresyonunda kullanilacak dogru alpha degerini bulmak amaciyla, her farkli alpha
degeri i¢in model tekrar egitilerek, modelin test verileri lizerindeki performansi, MSE ve RMSE
degerleri 6l¢iilmistiir. Elde edilen skorlar “sonuc” listesine eklenmistir. Bu sonuglara gore dogru alpha

degeri belirlenecektir.
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#Ridge Regresyvon modeli alusturma
alphas = [@.e1, ¢.1, 1,5,18,15,28,25,38,508,608,78,588,98,188]

sonuc=[]
for i in alphas:
l= = Ridge{alpha=1i).fit(¥_train, y_train}
score = ls.score(X_test, y_test)
pred_vy = ls.predict({x_test)
mse = mean_squared_error(y_test, pred_y)

print("alpha:{@:.6f}, R2:{1:.3f}, MSE:{2:.2f}, RMSE:{3:.2f}"
format{i, score, mse, np.sqrtimse})}
sonuc .append({mean_squared_error(pred_y, y_test})}

Sekil 4.27. Ridge Regresyon modeli olusturma ve alpha degerlerini deneme kodu

Alpha:e.eleege, R2Z:8.839, MSE:31.68, RMSE:5.62
Alpha:@.le0888, R2:2.839, MSE:31.59, RMSE:5.62
Alpha:l.8e8688, RZ:8.838, MSE:31.51, RMSE:5.61
Alpha:S.e@0e8d, RZ:e.841, MSE:31.28, RMSE:5.59

alpha:18.900800, R2:8.843, MSE:28.58, RMSE:S.G6
alpha:15.988888, R2:8.344, MSE:32.64, RMSE:S.54
alpha:28.000888, R2:8.845, MSE:38.46, RMSE:5.52
alpha:25.000808, R2:8.845, MSE:38.33, RMSE:5.51
alpha:2e.ea0800, R2:8.845, MSE:28.26, RMSE:S.5@
alpha:5@8.000888, R2:8.846, MSE:38.31, RMSE:5.51
alpha:se.900800, R2:8.845, MSE:38.43, RMSE:S.52
alpha:78.000800, R2:8.844, MSE:28.72, RMSE:S.54
alpha:5@.000808, R2:8.842, MSE:31.81, RMSE:5.57
alpha:9e.000208, R2:8.84@, MSE:31.34, RMSE:S.6@

Alpha:188.0088088, R2:8.83%, MSE:31.78, RMSE:5.63

Sekil 4.28. Ridge model iizerinde denenen Alpha degeri sonuglari

Sekil 4.28e gore secilen alpha degerleri Ridge regresyon modelinde denenmis ve her alpha
degeri i¢in R2 (dogruluk performansi), MSE (Mean Squared Error — Ortalama Karesel Hata), RMSE
(Root Mean Squared Error - Kok Ortalama Kare Hatasi) hesaplanmustir. Sekil 4.28’de goriildiigi gibi
alpha degeri bir noktaya kadar arttikca model performansi da artarken Ortalama Karesel Hata ve Kok
Ortalama Kare Hatas1 diismektedir. Alpha degeri “30” oldugunda model en yiiksek performansi
vermekte ve en diisiik hatalar gézlenmektedir. Bu noktadan sonra alpha degeri biiyiidiikkge modelin
performansi diigmekte, hata degerleri artmaktadir.

Ridge regresyonunda degisen alpha degerleri ile sistem performansi artarken hata degerlerinin
diismesini ve sistem performansi diiserken hata degerlrinin artmasim daha iyi gozlemlemek i¢in iki

durum da Sekil 4.29 ve Sekil 4.30 da gosterilmistir.
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Sekil 4.29. Ridge regresyonu Alpha-Performans grafigi
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Sekil 4.30. Ridge regresyonu Alpha-Hata grafigi

Grafiklerde de goriildiigii gibi; Sekil 4.29°de Sistem Performansinin maksimum oldugu alpha
degerinde Sekil 4.30°de Hata Skorlar1t minimum noktadadir.

Optimum alpha sayisi ile egitilen Ridge regresyonuna gore veri setindeki degiskenlerin model
izerindeki katsayilar1 Tablo 4.7.”de goriilmektedir. Grafikte her degiskenin (6znitelik) farkli katsayilarla
Ridge regresyon modelini etkiledigi goriilmektedir. Bu katsayilar her degiskenin model i¢in dnemini

gostermektedir.
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#olfo parometrelerinin rolii

alphas = [5,18,15,28,25,38,32,34,35,38,48]
ridge = Ridge(}

coef = [1]

for a in alphas:
ridge.set_params({alpha=a)
ridee.fit({x_train, v_train)
coef.append(ridge.coef_}

ax = plt.gca(}

ax.plot{alphas, coef}

ax.set_xscale{"log')

plt.grid(ie)

plt.axis('tight')

plt.xlabel( 'alpha')
plt.ylabel('standartlastiralmis Katsayilar')

plt.title('Farkli Degiskenler Icin Ridge Katsayilari');
plt.savefig{“Farkli Degiskenler Igin Ridge Katsavilari.jpg",dpi=3e@a)

Sekil 4.31. Ridge regresyonda degiskenlerin katsayilarin1 gosteren ve grafikleyen kod

Farkli Degiskenler icin Ridge Katsayilari

12 A

10 4

Standartlastinlmis Katsayilar
o

2x 10! 3 x10%
alpha

4 x10* 6 x 10?

Sekil 4.32. Ridge regresyonda degiskenlerin katsayilari grafigi

Tablo 4.7. Ridge Regresyon Degisken Onem Katsayilar1 Tablosu

Degisken (Ozellik) Katsay1
Cinsiyet 11,534
Irk 0,931
Ebeveyn_Egitim 0,011
Ogle_Yemegi 3,361
Kursta_Test_Hazirligi 2,313
Okuma_Notu 0,400
Yazma_Notu 0,540
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Tablo 4.7.°de gorildiigli gibi optimum alpha degerinde Ridge regresyona gore
“Matematik Notu”nu Lasso regresyonda oldugu gibi en c¢ok “Cinsiyet” degiskeninin etkiledigi
goriilmektedir. Yine “Ogle Yemegi” ve “Kursta Test Hazirligi” faktorlerinin de “Matematik Notu”
tizerinde etkisi oldugu goriilmektedir. Ancak Lasso regresyonun aksine, Ridge regresyonun bir 6zelligi
olarak degiskenlerin etkileri sifirlanamamaktadir. Bu 6zellik, Sekil 4.32de Ridge regresyonda degisken
katsayilalr1 grafiginde goriilebilmektedir. Bu nedenle “Ebeveyn Egitimi”nin siteme etkisi sifira ¢ok
yakin olmasina ragmen Ridge regresyon degiskenin sistemden ¢ikarilmasina izin vermemektedir.

Ridge regresyon modelinin dogrulugunu ve tahmin performansint gérmek i¢in egitim seti ile
test seti lizerinde R-kare ve test seti lizerinde ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE)

hesaplanarak sonuglar “Tablo 4.8”de gosterilmistir.

ridgecv = RidgeCv({alphas = 38, scoring = 'neg_mean_squared_error")
ridgecv.fit{X_train, y_train)

ridge = Ridge{alpha = ridgecw.alpha_ )
ridge.fit(¥X_train, y_train)

primt{ ‘Ridge Regressicn:')

primt{“alpha =", ridgecv.alpha_)

primt{"MSE =", mean_squared_error(y_test, ridge.predict{X_test}})

primt{"Ridge Regression Egitim Dogruluk Sonucu = ",ridge.score{X train,y train))

primt{"Ridge Regression Test Dogruluk Sonucu = ",ridge.score(X_test, y_test))

Sekil 4.33. Ridge regresyon sonug¢ yazdirma kodu

Tablo 4.8. Ridge Regresyon Modeli Performans Sonuglari

Olgiilen Deger Performans Sonucu
Ridge Regresyon Egitim Seti Uzerinde R-kare % 86,8
Ridge Regresyon Test Seti Uzerinde R-kare % 84,6
Ridge Regresyon Ortalama Karesel Hata 30.25

4.4.4. Uygulanan Makine Ogrenmesi Modellerin Karsilastirilmasi

Bu calismada kullanilan denetimli makine 6grenmesi modellerinin performans raporlart ve
Lasso ve Ridge regresyonda kullanilan optimum alpha degerleri Tablo 4.9°da karsilastirmali olarak

gosterilmektedir.
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Tablo 4.9. Calismada uygulanan modellerin performans tablosu

Egitim Seti Test Seti Uzerinde | Ortalama Karesel | Optimum
Uzerinde R-kare |R-kare Hata Alpha
Lineer
0,872 0,839 31,6
Regresyon
Lasso Regresyon 0,87 0,843 30,85 0.188
Ridge Regresyon 0,868 0,846 30,25 30

Tablo 4.9’da Lineer Regresyon dan sonra uygulanan ceza alpha uygulamalari ile ¢aligan Ridge

ve Lasso regresyonlari sonucunda, test verileri tizerindeki dogruluk oraninda bir artis saglandigi ve

ortalama karesel hata da bir azalma oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.10. Lasso ve Ridge modellerinde degiskenlerin modele katkilari

Degisken (Ozellik) Lasso Regresyon Katsayilari Ridge Regresyon Katsayilari
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

Ayrica Tablo 4.10’da goriildiigii gibi Lasso Regresyon modeline gore “Ebeveyn Egitimi”

degiskeninin modele hicbir etkisi olmadig1 saptanmistir. Ancak Ridge regresyonda yapisi geregi

modelin degisken katsayisini sifirlama potansiyeli olmadigindan sisteme 0,011 oraninda bir katkisi

gozlemlenmistir.
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SONUC VE ONERILER

Tablo 4.9°dan elde edilen veriler dogrultusunda egitim sirasinda Lasso yaklasimi Ridge
yaklagimina gore daha baskinken test noktasinda Ridge yaklagimi daha etkili olmaya baslamaktadir.
Diger taraftan hata pay1 agisindan bakildiginda Lasso yaklagimi Ridge yaklagimina gore daha yiiksek
hata orani icermektedir. Fakat Ridge yaklasiminin ayar parametresinin optimizasyonu hata
minimizasyon yontemi ile belirlenirken Lasso yaklasimi icin R? parametresi ile optimize edilmistir.
Ridge yaklagiminda 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 ulasmasina neden olmaktadir. Diger taftan Lasso yaklagiminda ise
hata fonksiyonunda ayar parametresi birinci dereceden bagimli oldugu i¢in katsayilarin bir birlerinin
baskilanmasina neden olmaktadir. Sonu¢ olarak bu veri seti i¢in bakildiginda Lasso yaklasiminin
Ridgeye gore daha uygun oldugu agik olarak goriilmektedir. Bunun temel nedeni ise Alpha ayar
parametresinin Tablo 4.9’dan anlagilacag: lizere daha diisiik degerde anlamli R2 degerine ulagtig1 agik
olarak goriilmektedir. Sonu¢ olarak, Ridge ve Lasso regresyon modellerinin benzer performans
gosterdigi ancak belirli durumlarda bir modelin digerine gdére daha iyi sonuglar elde ettigi
gozlemlenmistir. Model se¢iminin, uygulamanin gereksinimlerine ve veri setinin dzelliklerine bagh

olarak degerlendirilmesi gerektigi bu ¢aligmada net olarak goriilmektedir.

Tablo 4.11. Lasso ve Ridge degisken katsayilar1 arasindaki yiizdelik degisim

Degisken (Ozellik) Lasso Regresyon Ridge Regresyon Degisim
Katsayilar Katsayilar

Cinsiyet 12,639 11,534 -9%
Irk 0,786 0,931 18%
Ebeveyn Egitim 0,000 0,011 Tanimsiz
Ogle_Yemegi 2,981 3,361 13%
Kursta_Test_Hazirligi 2,033 2,313 14%
Okuma_Notu 0,390 0,400 2%
Yazma_Notu 0,560 0,540 -4%

Tablo 4.11’de degisken katsayilarinin Ridge regresyon sonuglarmin Lasso regresyon
sonuglaria gore yiizdelik degisimi hesaplanmistir. Bu tabloda goriildiigii gibi “Irk”, “Ogle Yemegi”,
“Kursta_Test Hazirligi” ve “Okuma_Notu” degiskenlerinin modele etkisini gdsteren katsayilarda
pozitif yonde ylizdelik bir degisim goézlemlernmis yani bu degiskenlerin modele katkis1 Ridge

999

Regresyonu’nda daha fazla oldugu hesaplanmistir. Bunun tersine, “Cinsiyet” ve “Yazma Notu”’nda

negatif yonde bir degisim meydana gelmis ve bu degiskenlerin modele katkis1 Lasso Regresyonunda
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daha fazla olmustur. “Ebeveyn Egitim” degiskenin modele katkis1i ise Lasso Regresyonunda
sifirlandigindan Lasso ve Ridge arasindaki yiizdelik degisim hesaplanamamustir. Ancak bu degiskenin

cok az da olsa Ridge Regresyonda bir katkisi hesaplanmustir.
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EKLER
EK-1 Python Kodlar1

Calismada kullanilan Python kodlar1 agagida listelenmistir.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import plotly.express as px

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore’)

data = pd.read_csv("C:\\Users\ERKA\\Desktop\\Master\\Tez\\sinav\\StudentsPerformance.csv")
data.head(50)

data.shape

data.info()

data.rename(columns={'gender":'Cinsiyet','race/ethnicity": 'Irk’, 'parental level of education":

'Ebeveyn_Egitim','lunch’:'Ogle_Yemegi','test preparation course:'Kursta_Test_Hazirligi','math
score”:'Matematik_Notu', 'reading score':'Okuma_Notu','writing score':"Yazma_Notu'},inplace=True)

df=data

df.head()

df.info()

df['Cinsiyet'].value_counts()
plt.figure(figsize=(10,6))
sns.countplot(df["Cinsiyet"])
plt.title("Ogrencilerin Cinsiyeti",fontsize=20)
plt.xlabel("Cinsiyet",fontsize=15)

plt.ylabel("Kisi Sayist",fontsize=15)
plt.savefig(“cinsiyet_grafik.jpg",dpi=300)
plt.show()

dff'Irk].value_counts()

plt.figure(figsize=(10,6))

sns.countplot(df["Irk"])

plt.title("Ogrencilerin Irk / Etnik Gruplar",fontsize=20)
plt.xlabel("Irk / Etnik Grup",fontsize=15)
plt.ylabel("Kisi Say1st",fontsize=15)
plt.savefig("irk grafik.jpg",dpi=300)

plt.show()

df['Ebeveyn_Egitim].value_counts()
plt.figure(figsize=(10,6))
sns.countplot(df["Ebeveyn_Egitim"])
plt.title("Ogrencilerin Ebeveyn Egitim Durumlar1",fontsize=20)
plt.xlabel("Ebeveyn_Egitim" fontsize=15)
plt.ylabel("Kisi Sayis1",fontsize=15)
plt.savefig("Ebeveyn_Egitim_grafik.jpg",dpi=300)
plt.show()

df['Ogle_Yemegi'].value_counts()
plt.figure(figsize=(6,4))
sns.countplot(df["Ogle_Yemegi"])
plt.title("Ogrencilerin Ogle Yemegi Secimleri",fontsize=15)
plt.xlabel("Ogle Yemegi",fontsize=15)
plt.ylabel("Kisi Sayist",fontsize=15)
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plt.savefig("Ogle_Yemegi.jpg",dpi=300)
plt.show()
df['Kursta_Test_Hazirligi'].value_counts()
plt.figure(figsize=(6,4))
sns.countplot(df["Kursta_Test_Hazirligi"])
plt.title("Ogrencilerin Test Hazirlig1", fontsize=15)

plt.xlabel("Test Hazirlig1",fontsize=15)

plt.ylabel("Kisi Sayisi",fontsize=15)
plt.savefig("Kursta_Test_Hazirligi.jpg",dpi=300)

plt.show()

df['Matematik_Notu'].value_counts()

df['Okuma_Notu'].value_counts()

df["Yazma_Notu'].value_counts()

from sklearn import preprocessing

cevir=preprocessing.LabelEncoder()
df[(‘Cinsiyet’)]=cevir.fit_transform(df[(‘Cinsiyet’)])

df[("'Irk’)]=cevir fit_transform(df[('Irk’)])
df[(Ebeveyn_Egitim')]=cevir.fit_transform(df[('Ebeveyn_Egitim')])
df[('Ogle_Yemegi')]=cevir.fit_transform(df[('Ogle_Yemegi")])
df[('Kursta_Test_Hazirligi')]=cevir.fit_transform(df[('Kursta_Test_Hazirligi')])
df

X=df[['Cinsiyet','Irk','Ebeveyn_Egitim','Ogle_Yemegi','Kursta_Test Hazirligi',Okuma_Notu',"Yazma_

NotuT]
Y=df['Matematik_Notu']
from sklearn.model_selection import train_test_split

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.2, random_state=101)

print(X_train.shape)

print(X_test.shape)

print(y_train.shape)

print(y_test.shape)

from sklearn.linear_model import LinearRegression

model = LinearRegression()

model.fit(X_train,y_train)

def calculate_residuals(model, features, label):
predictions = model.predict(features)
df_results = pd.DataFrame({'Actual': label, 'Predicted": predictions})
df_results['Residuals] = abs(df_results['Actual’]) - abs(df_results['Predicted)
return df_results

def linear_assumption(model, features, label):
df_results = calculate_residuals(model, features, label)
sns.Implot(x="Actual’, y="Predicted’, data=df results, fit_reg=False, size=7)
line_coords = np.arange(df_results.min().min(), df_results.max().max())
plt.plot(line_coords, line_coords, color="darkorange’, linestyle="--")
plt.title('Actual vs. Predicted Values')
plt.show()

linear_assumption(model,X_train,y_train)

def normal_errors_assumption(model, features, label, p_value_thresh=0.05):
from statsmodels.stats.diagnostic import normal_ad
df _results = calculate_residuals(model, features, label)
print('Using the Anderson-Darling test for Normal Distribution”)
p_value = normal_ad(df_results['ResidualsT)[1]
print('p-value from the test: ', p_value)
if p_value < p_value_thresh:

print('Since p-value less than 0.05, Residuals are not normally distributed.")

else:
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print('Since p-value greater than 0.05, Residuals are normally distributed.")

plt.subplots(figsize=(12, 6))
plt.title('Distribution of Residuals')
sns.distplot(df_results['Residuals')
plt.show()

normal_errors_assumption(model,X_train,y_train)
def multicollinearity_assumption(model, features, label, feature_names=None):

plt.figure(figsize = (10,8))

sns.heatmap(pd.DataFrame(features, columns=feature_names).corr(), annot=True)
plt.title('Correlation of Variables')

plt.show()

multicollinearity_assumption(model,X_train,y_train)
from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson #Using Durbin-Watson test
df _results = calculate_residuals(model,X_train,y_train)
durbin_watson(df_results['Residuals)
df_results = calculate_residuals(model,X_train,y_train)
plt.subplots(figsize=(12, 6))
ax = plt.subplot(111)
plt.scatter(x=df_results.index, y=df_results.Residuals, alpha=0.5)
plt.plot(np.repeat(0, df_results.index.max()), color="darkorange’, linestyle="--")
ax.spines['right'].set_visible(False)
ax.spines['top].set_visible(False)
plt.title('Residuals’)
plt.show()
from sklearn.linear_model import LinearRegression
model = LinearRegression()
model .fit(X_train,y_train)
import statsmodels.api as sm
X_train_Sm= sm.add_constant(X_train)
X_train_Sm= sm.add_constant(X_train)
Is=sm.OLS(y_train,X_train_Sm).fit()
print(ls.summary())
plt.savefig("OLS Regresyon_Sonuglari.jpg",dpi=300)
print("Linear Regression score : ',model.score(X_train,y_train))
print("Linear Regression score : ", model.score(X_test, y_test))
from sklearn.metrics import mean_squared_error
predictions = model.predict(X_test)
print(*Mean Square Error: ",mean_squared_error(y_test,predictions))
from numpy import arange
from sklearn.linear_model import Ridge
from sklearn.linear_model import Lasso
from sklearn.metrics import mean_squared_error
scores=[]
for i in arange(-2,2,0.002):

Is = Lasso(alpha=10**i)

print(10**i)

Is.fit(X_train, y_train)

y_pred = Is.predict(X_test)

scores.append(ls.score(X_test, y_test))
plt.plot(10**arange(-2,2,0.002),scores)
plt.xlabel('Alpha’)
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plt.ylabel('Performans Skorlart')
plt.title('Lasso Regresyonu Alpha Degerlerine Karsilik Performans Grafigi')
plt.xscale('log’)
plt.savefig("Lasso_Lamda_Sabit_Grafigi.jpg",dpi=300)
from sklearn.linear_model import LassoCV
model = LassoCV/(cv=10, random_state=0, max_iter=10000)
model.fit(X_train, y_train)
model.alpha_
lasso_best = Lasso(alpha=model.alpha_)
lasso_best.fit(X_train, y_train)
alphas = np.linspace(0.01,500,100)
lasso = Lasso(max_iter=10000)
coefs =[]
for a in alphas:

lasso.set_params(alpha=a)

lasso.fit(X_train, y_train)

coefs.append(lasso.coef )

ax = plt.gca()

ax.plot(alphas, coefs)

ax.set_xscale('log")

plt.axis('tight)

plt.xlabel('Alpha’)

plt.ylabel('Standartlastirilmig Katsayilar')

plt.title('Farkl1 Degiskenler icin Lasso Katsayilart');
plt.savefig("Lasso Katsayilar Grafigi.jpg",dpi=300)
print(list(zip(lasso_best.coef , X)))

print('R squared training set', round(lasso_best.score(X_train, y_train)*100, 2))
print('R squared test set', round(lasso_best.score(X_test, y_test)*100, 2))

print('Mean Square Error’, round(mean_squared_error(y_test, lasso_best.predict(X_test)), 2))

alphas =[0.01, 0.1, 1,5,10,15,20,25,30,50,60,70,80,90,100]
sonuc=[]
for i in alphas:
Is = Ridge(alpha=i).fit(X_train, y_train)
score = Is.score(X_test, y_test)
pred_y = Is.predict(X_test)
mse = mean_squared_error(y_test, pred_y)
print("Alpha:{0:.6f}, R2:{1:.3f}, MSE:{2:.2f}, RMSE:{3:.2f}"
.format(i, score, mse, np.sqrt(mse)))
sonuc.append(mean_squared_error(pred_y, y_test))

plt.plot( alphas,sonuc)

plt.grid("30")

plt.xlabel('Alpha’)

plt.ylabel('Hata Skorlar1')

plt.title('Ridge Regresyonu Alpha Degerlerine Karsilik Hata Grafigi')
plt.savefig("Ridge Regresyonu Alpha Degerlerine Karsilik Hata Grafigi.jpg",dpi=300)

plt.plot( alphas,sonuc)

plt.grid("on")

plt.xlabel('Alpha’)

plt.ylabel('Sistem Performanst')

plt.title('Ridge Regresyonu Alpha Degerlerine Performans Grafigi')
plt.savefig("Ridge Regresyonu Alpha Degerlerine Performans Grafigi.jpg",dpi=300)
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alphas = [15,20,25,30,35,40,45,50,60]
ridge = Ridge()
coef =]

for a in alphas:
ridge.set_params(alpha=a)
ridge.fit(X_train, y_train)
coef.append(ridge.coef )

ax = plt.gca()

ax.plot(alphas, coef)

ax.set_xscale('log’)

plt.grid(‘on’)

plt.axis('tight)

plt.xlabel(‘alpha’)

plt.ylabel('Standartlastirilmis Katsayilar')

plt.title('Farkl1 Degiskenler Igin Ridge Katsayilart');
plt.savefig("Farkli Degiskenler i¢in Ridge Katsayilar1.jpg",dpi=300)

ridge.set_params(alpha=30)
sonuc=ridge.fit(X_train, y_train)
print(list(zip(sonuc.coef _, X)))

from sklearn.linear_model import RidgeCV
ridgecv = RidgeCV(alphas = 30, scoring = 'neg_mean_squared_error")
ridgecv.fit(X_train, y_train)

ridge = Ridge(alpha = ridgecv.alpha_)
ridge.fit(X_train, y_train)

print('Ridge Regression:")

print("Alpha =", ridgecv.alpha_)

print("MSE =", mean_squared_error(y_test, ridge.predict(X_test)))

print("Ridge Regression Egitim Dogruluk Sonucu = ",ridge.score(X_train,y_train))

_n

print("Ridge Regression Test Dogruluk Sonucu = ",ridge.score(X_test, y_test))
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