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Statistik modellasdirma va masin Oyranmasi sahasinda
reqgressiya toahlili deyisonlar arasindaki munasibatlari anlamaq
ve prognozlasdirmag ucun oasas vasitadir. o9dnoanavi xatti
reqressiya guclu olsa da, yuksak o6lculu malumat doastlari ils
islayarkan V3 ya prognozlasdiricilar arasinda
multikollinearliq movcud oldugda tez-tez problemlarls uzlasir.
Bels hallarda, Lasso va Ric reqressiyasi kimi Uusullar
nizamlanmani tatbiq etmakls ola hallar toklif edir.

Lasso (9n Az Muatlaq Bluziulma va Secms Operatoru) va Ric
reqressiyasi ham haddan artiqg uygunlasmanin azaldilmasina, ham
dos reqressiya modellarinin Umumilasdirilmasinin
tokmillasdirilmasina yonalmis Usullardir. Onlar buna
reqgressiya dayisanlarinin amsallarina carimalar totbig etmakls
nail olurlar va bununla da onlarin prognozlasdirici guclnu
goruyub saxlayaraq onlari sifira endirirlar. Bu dusullar
iqtisadiyyat, genetika va masin oOyranmasi kimi miuxtalif
sahalards genis sokilds totbig edilmisdir.

Lasso va Ric reqressiyasi masin Oyranmasi alat dastinds
avoazolunmaz alatlardir, cunki onlar modelin mirakkabliyina
nozarst etmoak, uUmumilasdirms performansini artirmaq vo
xUsusiyyat secimini asanlasdirmaq Uuclun gucli mexanizmlar
toklif edirlar. Tonzimlams prinsiplarindsn istifads etmakls,
bu dsullar masin Oyroanmasi ila masqul olan mutaxassislara
genis totbiglards daha mdéhkam, sarh edils bilan va
prognozlasdirila bilsn modellar yaratmaga imkan verir.
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Bu yazida biz Lasso ve Ric reqressiya usullarinin
prinsiplarini, metodologiyalarini ve tatbiqlsrini arasdiririq.
Biz onlarin nazari asaslarini arasdiririq, farglarini va
oxsarliqlarini muzakirs edirik ve onlarin hayata kecirilmasi
uclin praktiki milahizalari toahlil edirik. Bundan alava, biz
Lasso va Ric regressiyasinin dstin oldugu ssenarilari
vurgulayiriq ve oananavi xoatti regressiya metodlari ils
muqayisada onlarin ustunliklari vea mahdudiyyatlari hagqinda
malumat veririk.

Lasso vo Ric reqressiyasinin hoartarafli tadqiqi vasitesils biz
oxuculari tanzimlams uUsullari va onlarin miasir malumatlarin
tahlilindaki rolu haqgqinda daha darindan basa salmagi maqsad
goturmistik. Bu metodlarin incaliklarini aydinlasdiraraq, biz
toadgiqatcilara, analitiklsrs ve praktikantlara murakkab real
dunya malumat doestlari garsisinda dayaniqli va sarh edils
bilan reqgressiya modellari yaratmaq udcun dayarli alatlarls
islemak guclu vermays calisiriq.

Lasso vo Ric reqressiyasi, hoar biri farqli xususiyyatlars va
ustunliuklars malik olan tanzimlams uUcun iki gorkamli
yanasmadir. 1996-ci1i ilds Robert Tibsirani tarafindan taqdim
edilen Lasso reqressiyasi dayisen sec¢imini effektiv hoayata
kecirarak boszi reqressiya omsallarini tam olaragq sifira
endirarak seyrakliyi tasviq edan L1 caza haddini o6zindas
birlasdirir. Digear torafdan, 1970-ci ilds Hoerl vo Kennard
tarafindan taklif edilan Ric regressiyasi, amsallari tamamils
aradan galdirmadan sifira endirmak Ucun L2 caza haddindan
istifado edir, belalikls, multikollinearligin tasirini azaldair
vo modeli sabitlasdirir.

Mixtalif fanlar uUzrs Lasso voa Ric reqressiya usullarinin genis
totbigi onlarin miasir malumatlarin tahlilinds aktualligini va
effektivliyini vurgulayir. Bu dsullar yalniz Umumi reqressiya
problemlarina etibarli hallar toaklif etmir, ham das
xususiyyatin shamiyyati va modelin sarh oluna bilmasi hagqinda
doyarli fikirlar taqdim edir. Bundan alava, hesablama
algoritmlarinda voa optimallasdirma Usullarinda iralilayislar



Lasso voa Ric regressiyasinin hayata kecirilmasini avvalkindan
daha alcatan vo somarali etmisdir.

Biz Lasso ve Ric reqressiyasinin hesablama aspektlarini, o
cimladan parametrlarin qgiymatlandirilmasi va model secimi Uucun
algoritmlari mizakira edirik. Biz hamc¢inin xUsusiyyat secimi,
prognozlasdirici modellasdirma va risk tahlili kimi sahalards
bu texnikalarin effektivliyini nlumayis etdiran real hayat
nimunalari va empirik tapaintilari vurgulayiriqg.

Ric reqressiyasi

dn sads halda, singular moment matrisinin problemi,
XX i

diagonallara musbat elementlar alave etmakla ylungullasir,
bununla da onun sart sayi azalir, daha asan hall oluna bilana
cevrilir. Adi an kicik kvadratlar giymatlandiricisinin analoqu
kimi, sads Ric qiymatloendiricisi asagidaki kimi verilir:

Br=(X"X+A1) X'y

burada y reqress olunan va X dizayn matrisidir, I eynilik
matrisidir vo Ric parametri musbat lambda moment matrisinin
diaqonallarini dayisdiran sabit kimi xidmat edir. Qeyd edsk
ki, lambda sifir olduqda, tenlik sads OLS reqgressiyasina qgadsar
enir. Asagida nizamlanmanin minimuma endirilmasi problemina
baxin.

min. (y XB)' (y-XB) +A(BT8—¢)

Birinci hissa sadoaca standart sarti OLS hissasidir, ikinci
hisss iso silsilenin cazalandirilmasi Ucundur. Buna gora ds
OLS-don daha kicik amsallarimiz var. “Buzulms modeli” termini



buradan yaranir. OLS oavazina silsilsnin reqressiyasindan
istifads etmoayin ustunliyd asagidaki grafikda
gostarilmisdir.

Qrafik 1. Biiziilmanin Optimallaigi
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Yuxaridaki grafikdesn gorunduyu kimi, daha cox meylilik totbiq
etmakls biz dispersiyani ahamiyyatli daracads azalda voa Umumi
orta kvadrat xatani minimallasdira bilarik, cunki orta kvadrat
xota dispersiya vo qgoarameyliliyin kvadratinin camidir. Bu cox
vacibdir, cunki bu Ric giymatlandiricisindan istifads etmakls
biz prognozlasdirma gucumuzu artira ve sonda daha etibarli
modellara sahib ola bilmeyimiz demskdir. Indi simulyasiya ils
glmnet paketindan va real dinya kredit riski malumatlarindan
istifads edorak, Ric modelinin R programindan c¢ixan



naticalarina baxagq.

Qrafik 2. Simulyasiya Edilmis Ricin 9msal Yolu
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Yuxarida lambda parametrini tanzimlamskls amsal yollarini
gostarsan Ric regressiyasinin ¢ixisi var. Unutmayin ki, lambda
artdiqca cazalandirma siddatlanir va beta parametrlari daha da
kicilir. Belalikla, qrafik tonzimlama parametri azalarkan
amsal yollarini gostarir. Lambda an yuksak oldugda amsallar
sifirdan baslayir. Sonra model birdan blutun dayisanlari
gotiridr (burada 100 dayisan) va amsallar artir. Bu, Ric
regressiyasinin c¢ox vacib xususiyyatidir, cunki o, modeldaki
batin dayisanlari onlarin garsiliqli salagasindan asili
olmayaraq istifado eds bilacayimizi iddia edir. on radikal
halda man eyni dayisandon istifads etmisoam (belalikls,
korrelyasiya amsali tam olaraq 1l-a boarabardir) va model hals
do onlarin har ikisini secir.

Qrafik 3. Real Diinya Kredit Datasinin Ric omsallari
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Yuxaridaki qrafik kredit riski malumatlarimizin naticasini
gostarir. Sadalik maqsadilsa 11 dsyisandsn istifads etdik. Bu,
simulyasiya edilmis malumatlara banzar bir yola goatirib
gixarir.

Lasso Reqresiyasi

Statistikada ve masin oOyranmasindsa, Lasso (an az mutlagq
buziulma ve secim operatoru) naticalanan statistik modelin
prognozlasdirilmasinin dudzgunluyunu ve soarh edils bilanliyini
artirmaq ucun ham dayisan secimi, ham ds nizamlanmani hayata
keciran reqressiya analizi Usuludur. Lasso metodu xatti
modelin amsallarinin seyrak oldugunu, yani onlardan bir
necasinin sifirdan farqli oldugunu nazards tutur. o9vvalca,
geofizikada daha sonra bu termini ortaya qoyan Robert
Tibsirani tarsfindan toaqdim edilmisdir. Ric reqgressiyasinin
oksina olaraq, biz burada buzulms ucun parametrlarin muatlaq
giymatlarindan istifads edirik.

1 2
min { 11y~ X613 + Algl

Noticads biz bazi parametrlari sifira endirmis olurug. Bu,
Lasso-nun maragli xususiyystlaridir, c¢lUnki o, vacib



doyisonlari (sifira endirilmemis) secmays komak edir. Bu, bizs
ohamiyyat testi Uc¢un p dayarindan basga muasir yanasma taqdim
edir. Lambda parametrindan asili olaraq modelds va Lassoda
doyisonlarin boyuk hissasindsn istifads eds bilarik, tabii ki,
bunlarin hamisi bizs hansi dayisanlari daha cox vurgulamali
oldugumuzu séylayacok. Indi amsal yollarina baxaq.

Qrafik 4. Simulyasiya olunmus Lasso iiciin amsal Yollari

Yuxarida biz simulyasiya edilmis 100 dayissndan amsal
yollarini goruaruk. GOrduyunuz kimi, o, Ric amsallarinin
yollarindan cox foarqlidir. Lambdaya gora, model osvvalca 28
doyisoni secir, sonra isa model 48 doayisoni vacib ve sifira
enmamak Ucln secir. 9dgar biz p dayarlari ils dayisan secimi
etsaydik, 100-dsn 28 doayisani olan bir model alda etmak ucun
geyri-adi deroacade vaxt ve say sorf edordik. Indi biz bunu bir
program hissasiyls sadoa sakilds edirik va bu, Lasso
modellasdirmasinin effektivliyidir.
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Qrafik 5. Kredit Riski Datasinin Lasso o9msal Yollari

Yuxaridaki real dinya kredit riski malumatlarimizin



noticasidir. Qrafikdsn aydin olur ki, Lasso avvalca 4 dayisen
secir, sonra 1isa lambda toanzimlama parametrini dayisdikcs
doyisanlarin sayi artib. Model simulyasiya edilmis
mdlumatlarla da uygun galir.
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Qrafik 6. Reqularizasiya Mexanizmlari
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Yuxarida Lasso va Ric reqressiyalari arasindaki fargi gostaran
grafiklsar var. Birincisi- Lasso (L1 normasi), ikincisi -Ric
(12 normasi). Qrafiklardan aydin olur ki, niya Lasso modelds
bir parametri sifir secir, Ric isa har ikisini secir.

Asagida lambda basina orta kvadrat xatani gOstarsn Lasso
modeli dcUn c¢ixis verilmisdir. Lambda vasitasils parametrlarin
neca azaldigini va orta kvadrat xatanin necs minimuma
endirildiyini go6rmak aladir.



Qrafik 7. Xata Minimalizasiyai va Dayisan Secimi
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Yekun olarag, Lasso va Ric regressiya usullarinin tadgiqgi
onlarin statistik modellasdirma va masin Oyranmasi sahasinds
guclu alatlar kimi shamiyyatini isiqlandirir. Bu yazi boyu biz
Lasso va Ric reqressiyasinin nazari oasaslarini,
metodologiyalarini vs praktiki tatbiqlsrini arasdirdiq,
modelin mohkamliyini, sarh oluna bilsanliyini wva
prognozlasdirici performansini artirmaqda onlarin rollarina
is1q saldiq.

Lasso va Ric reqressiyasi reqgressiya tahlilins xas olan
problemlara, o cumladan haddan artiq wuygunlasma,
multikollinearliq va yuksak olculu malumatlar ucun nafis
hollar toklif edir. Reqressiya omsallarinin boyukliyunu
cozalandiran nizamlanma cazalarini toatbiq etmakls, bu usullar
geyri-miayyanlik ve variasiya arasinda zorif tarazliq yaradir
vo sarh edils bilanliyi qoruyarkan goérinmayan malumatlara
yaxsl umumilasan modellara goatirib c¢ixarir.

Praktik nogteyi-nazardan, Lasso va Ric reqressiyasi xususiyyoat



secimi, doayissan ohamiyysatin giymatlandirilmasi ve model
sabitliyi dclun dayarli dustunluklar tagdim edir. Lasso
regressiyasinin L1 coazasi miayyan amsallari sifira endirarak,
avtomatik xlUsusiyyst secimini asanlasdiraraq ve modelin sarh
edilmasini guclandirarak seyrakliyi artirir. Eyni zamanda, Ric
reqressiyasinin L2 cazasi multikollinearligin tasirlarini
azaldir, giymatlandirma prosesini sabitlasdirir va
korrelyasiya edilmis prognozlasdirici dayisan ssenarilarinda
model performansini yaxsilasdirir.

Mixtalif sahalar uUzrs Lasso va Ric reqressiya usullarinin
genis totbigi onlarin real dunya reqressiya problemlarinin
hallinda c¢ox yonliu ve effektivliyini vurgulayir. Maliyys vo
iqtisadiyyatdan sahiyys va muhandisliya qadar bu UGsullar
malumatlara osaslanan anlayislarin va prognozlasdirici
modellasdirmanin asas oldugu muxtslif sahalards 6z tatbigini
tapir.

Golacaya baxaraq, muntazamlasdirms dsullarinda davamli
tadgigat ve yenilik Lasso va Ric reqressiyasinin imkanlarini
daha da artirmagi voed edir. Hesablama alqoritmlari,
optimallasdirma metodlari va modellarin sarh edilmasi
alotlarindoki irslilayislar bu texnikalarin toatbiqini va
olcatanligini genislandirmays davam edacak, tadqiqatcilara,
analitiklara vo praktikantlara mirakkab verilanlar
toplularindan manali fikirlsr cixarmaq imkan1i veracak.

Xilasa, Lasso vo Ric regressiyasinin tadqigi miasir malumat
elminin mdhum hissasidir, clunki ikisi mohkam, sarh edila bilan
vo proqgnozlasdirila bilsn reqressiya modellarinin qurulmasi
ucun mukammal c¢arcive taklif edir. Bu uUsullarin prinsiplarini
vo totbiglarini basa dusmakls, biz onlarin guclindsn muasir
malumat tahlilinin mirskkabliklarini hall etmak va biliklarin
kasfi, o cumladsan garar gabulu uclin yeni imkanlar acmagq
magsadils istifads eds bilarik.
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