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1 Jednostavna regresija

e Oznagen skup podataka: D = {(x®),y)} x e R* y e R
e Hipoteza h: R" - R
e x —ulazne/nezavisne/prediktorske varijable; y — izlazna/zavisna/kriterijska varijabla
e Linearna regresija:

h(x; W) = wo + w11 + way + + -+ + Wy,
¢ Jednostavna regresija (n = 1):

h(z; wo, w1) = wo + wix

e Funkcija gubitka je kvadratni gubitak: L(y, h(z)) = (y — h(z))?

e Funkcija pogreske je zbroj kvadratnih gubitaka (reziduala):
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2 Vrste regresije

e Ulazne varijable: jednostavna (n =

e Izlazne varijable: univarijatna (f(x)

1) ili visestruka (n > 1)

= y) ili multivarijatna (f(x) =y)
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e Mi radimo samo univarijatnu regresiju

3 Tri komponente linearne regresije

e (1) Model:

h(x;w) = wp + wix] + woxe + - -

+ WpTy = Z wiz; + wy = h(x;w) = wlx
i=1

e (2) Funkcija gubitka i funkcija pogreske:

e (3) Optimizacijski postupak:
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= metoda najmanjih kvadrata (ordinary least squares, OLS)

e Postoji rjeSsenje u zatvorenoj formi

4 Postupak najmanjih kvadrata

e Oznaceni primjeri daju N jednadzbi s (n + 1) nepoznanica:

e Matricno:
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e Matrica X je matrica dizajna
e Egzaktno rjesenje je w = X'y, ali ono ne postoji ako:

— X nije kvadratna = pre/pododredenost sustava

— X je kvadratna, ali je sustav nekonzistentan
e Umjesto egzaktnog, trazimo priblizno rjesenje (najmanja kvadratna odstupanja)

e Funkcija pogreske u matriénom obliku:
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e Minimizacija:
VwE = %(WT (XX + (XTX)T) - 2yX) = XX~ yTX = 0
wh =y ' X(XTX)™!
w= (X"X)"'XTy = X'y
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e Matrica X+ = (XTX)"'XT je Moore-Penroseov pseudoinverz matrice dizajna X
e Pscudoinverz minimizira normu |[Xw — y/|2
e Ako je X kvadratna i punog ranga, onda X+ = X!
e XX je Gramova matrica; rang(XTX) = rang(X)
e Ako je rang(X) = n + 1, onda X+ = (XTX)~1XT
e Dimenzija Gramove matrice je (n + 1) x (n + 1) = izracun inverza je moguce skup

e Ako rang(X) < n + 1 (plitka matrica), onda X* ra¢unamo pomoc¢u SVD-a

5 Probabilisticka interpretacija regresije

e Opazena oznaka je zbroj vrijednosti funkcije i suma: y@ = f(x®) + ¢
e Sum modeliramo kao normalno distribuiranu slu€ajnu varijablu: ¢ ~ N (0,02)

¢ Normalna razdioba:
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e Vjerojatnost oznake za zadani primjer: p(y|x) = N (f(x),0?)
e Vjerojatnost da je cijeli skup primjera X oznacen oznakama y (uz pretpostavku iid):
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= izglednost (likelihood) (vjerojatnost oznaka pod modelom)
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Radi matematicke jednostavnosti, radimo s logaritmom izglednosti = log-izglednost

e Trazimo w koji oznake ¢ini najvjerojatnijim < maksimizacija log-izglednosti

Vrijedi h(x;w) = f(x) (hipoteza treba aproksimirati funkciju f(x))

Log-izglednost tezina w:
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= maksimizacija izglednosti < minimizacija pogreske kvadratnog gubitka
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