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Vezba 10: Visestruka regresija i znacaj osobina

(5 Visestruka linearna regresija

ViSestruka linearna regresija (engl. Multiple Linear Regression) je model koji se koristi za
predvidanje vrednosti jedne zavisne promenljive na osnovu viSe nezavisnih
promenljivih. Matemati¢ki, model se izrazava kao:

Yy = Bo+ Bix1+ Baxz+ o+ Brxp+ €

Gde su:

y: zavisna promenljiva (target)

Xi: nezavisne promenljive (features)

Bi: regresioni koeficijenti

€: greSka modela (engl. residual)
Cilj je proceniti koeficijente Bi\beta_iBi tako da model §to bolje predvidi ciljnu promenljivu.
@ Pretpostavke linearnog modela

Da bi viSestruka regresija bila validna, potrebno je da budu zadovoljene sledece
pretpostavke:

¢ Linearnost: Odnos izmedu zavisne i nezavisnih promenljivih treba da bude
linearan.

¢ Independencija greSaka: Reziduali treba da budu nezavisni jedni od drugih.

o Homoskedastiénost: Varijansa greSaka treba da bude konstantna kroz sve
vrednosti prediktora.

o Normalnost greSaka: Reziduali bi trebalo da budu normalno distribuirani.



@3 Znadaj osobina (Feature Importance)

U kontekstu linearnog modela, znac¢aj osobina se izrazava kroz vrednosti regresionih
koeficijenata. Vecéi apsolutni iznos koeficijenta ukazuje na veci uticaj te promenljive na
izlaz. Medutim, ako promenljive imaju razliCite skale, direktna interpretacija koeficijenata
moze biti obmanjujuéa. Zato se pre interpretacije najceS¢e primenjuje standardizacija (z-
score).

Postoje i druge metode za merenje znacaja osobina, poput:

e Dominaciona analiza: Ova metoda uporeduje doprinos svake osobine u razliCitim
podskupovima modela i daje rangiranje osobina prema njihovom ukupnom znacaju.

e Permutacione vazne osobine (permutation importance): Procena znacaja se vrSi
tako Sto se slu¢ajno permutuje jedna osobina, a zatim meri pad performansi
modela — Sto je veci pad, osobina je znacCajnija.

e SHAP vrednosti: SHAP (SHapley Additive exPlanations) vrednosti kvantifikuju
doprinos svake osobine u konkretnim predikcijama i koriste se za interpretaciju
kompleksnih modela poput ansambala i neuronskih mreza.

One-hot enkodiranje

One-hot enkodiranje je tehnika za konvertovanje kategorijalnih promenljivih u numericki
format koji je pogodan za modele masinskog u¢enja. Svaka kategorija dobija svoju binarnu
kolonu. Na primer, promenljiva "Pol" sa vrednostima "muski" i "Zenski" se transformiSe u
dve kolone: Pol_muski i Pol_Zenski, koje sadrze vrednosti 0iili 1.

Ova metoda sprec¢ava model da pogresno zakljuci da postoji redosled ili odnos izmedu
razli¢itih kategorija, $to bi moglo da se desi kod obi¢nog numeri¢kog kodiranja.

., Skaliranje podataka

Skaliranje se koristi kako bi se sve numericke promenljive dovele na istu skalu. Ovo je
posebno vazno za modele koji koriste metri¢ku udaljenostili, kao u ovom slucaju, linearnu
regresiju, gde razliCite skale mogu uticati na vrednosti koeficijenata. Naj¢eSce koriSéeno
skaliranje je standardizacija, koja svaku promenljivu transformiSe da ima srednju vrednost
0 i standardnu devijaciju 1.

Skaliranje takode mozZe pomoci u stabilizaciji i brzoj konvergenciji algoritama prilikom
treniranja modela, §to je narocito korisno kod modela sa velikim brojem osobina.

Napomena: One-hot enkodirane promenljive se obi¢no ne skaliraju, jer su ve¢ binarne.



< Prakti¢ni primer u Pythonu

U slede¢em primeru koristi¢emo Boston Housing dataset da bismo predvideli prose¢nu
cenu kuéa (medv) na osnovu vise numerickih i kategorijalnih karakteristika:

# Ucitavanje biblioteka

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.metrics import mean squared error

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# UCitavanje podataka

data = pd.read csv("boston-housing.csv")

# Definisanje osobina i ciljne promenljive

>
Il

data.drop ("medv", axis=1)

data["medv"]

=
Il

# Identifikacija kategorijalnih i numerickih kolona
categorical features = ['chas']
numerical features = [col for col in X.columns if col not in

categorical features]



# Kreiranje preprocesora
preprocessor = ColumnTransformer ([
("num', StandardScaler(), numerical features),

('cat', OneHotEncoder (), categorical features)

# Pipeline: preprocesiranje + model
model = Pipeline ([
('preprocessor', preprocessor),

('regressor', LinearRegression())

# Podela skupa

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

# Treniranje

model.fit (X train, y train)

# Predikcija i evaluaciija
predictions = model.predict (X test)

print ("MSE:", mean squared error(y test, predictions))

# Analiza znacaja osobina

coefs = model.named steps|['regressor'].coef

feature names = numerical features +
list (model.named steps|['preprocessor'].transformers [1][1].get feature names
out ())



importance df

importance df
ascending=False)

# Vizualizacija

sns

plt

plt

plt

pd.DataFrame ({"Feature": feature names, "Importance":

importance df.sort values (by="Importance",

key=abs,

.barplot (x="Importance", y="Feature", data=importance df)

.title("Znacaj osobina u visestrukoj regresiji")

.tight layout ()

.show ()

coefs})



