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Regresyon Analizi

Bir veri tablosuna en uygun fonksiyonu bulma surecine regresyon analizi denir.
Regresyon analizi kavramsal olarak degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiyi arastirmak
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

Ornek olarak bir evin satis fiyatini konum,bina yasi,cephe gibi 6zellikler ile
lliskilendirebilmek verilebilir.

Regresyon analizi genellikle bir problemin tanimlanmasi ile baslar.

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin uygunca belirlenmesi gerekir.

Bagimsiz (Independent) degiskenler bagimli degiskenlerin tahmininde kullanilir.
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Regresyon Modelleri

Regresyon analizi elimizdeki degisken sayisina gore farkli modellere sahip olabilir.

Tek degiskenli(one variable) lineer model
he (X) = 90 + 61X1

Linear Quadratic Cubic

Tek degiskenli polinomal model

hg (X) =8g + 0;x; +6,x4° / \\/

Tek degiskenli karekoksel model
he (X) = 90 + 91X1 + 92\/X_1

Cok degiskenli (multi veriable) lineer model
he (X) = 90 + 91X1 + 92X2 + 93X3 + ... + ean



Korelasyon, iki yada daha fazla veri arasindaki anlamli

iliskiyi gosteren ifadedir. Korelasyon veriler arasindaki

iliskinin gucunu ve bu iliskinin yonunu

gosterir.Korelasyon 1 ve -1 arasinda degerler alir. 1 ve

-1'e yaklastikca iliskinin gucu artar, O'a yaklastikca Temoa . Teo Y

iliskinin gucu azalir. " ve "-" korelesyonun yonunu L \

belirtir. "+" isaretli ise pozitif yonlu iligki, "-" ise negatif

yonlu bir iliskiyi anlatir. _ o
Iki degisken(biri bagimli, biri bagimsiz) arasindaki Posve Corveition . Nocorrlaion . Negative

ko r_elasyo_n d usunu U r_sve; pQZItif yon lu kO rela_syon IKi Graphs showing a correlation of -1 (a negative correlation),
veriden bir artarken digerininde artis gosteriyor 0 and +1 (a positive correlation)

olmasini gosterir, negatif yonu korelasyon ise bir
degiskeni artis gosterirken digerinin azaldigini isaret
eder.



Pearson Korelasyonu

Pearson korelasyon sayisi istatistikte cok genis kullanim alanin sahiptir. Hesaplamasi su sekilde yapillir.

_L XiYi—nXy _ nYy Xiyi— X Xi X Yi
Txy = (N—1)5yS 5 2 5 >
X /A . e .
Y \/nZ xi“ — (2 xi) JnZ yi© = yi)
r = Pearson r korelasyonu Etki araligi(Effect size)
N = Data setindeki degerlerin sayisi 10 ile .29 aralig1 az birliktelik(small association)
dXy = x ve y degerlerinin carpimlarinin toplami .30 ile .50 aralig| orta birliktelik(medium association)
>x = X'lerin toplami .50 ve uzeri yuksek birliktelik (large association) gosterir

Yy = Y'lerin toplami
Y x2= X'lerin kareleri toplami
Yy2=y’'lerin kareleri toplami

Kaynak:http://www.statisticssolutions.com/correlation-pearson-kendall-spearman/
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Korelasyon 6rnek R Kodu

cor(women$height,women$weight , method = "pearson")
plot(women)
abline(Im(weight ~height , data=women))
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cor(women$height,women$weight,method = “pearson”)
[1] 0.9954948
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Parametre Kestirimi

>

Regresyon modeli asagidaki hata fonksiyonunu minimize etmeyi amaclar

S(Bo, B1) = Xi=1 Eiz = ?:1(3’1‘ — By — B1Xi)2




Parametre Kestirimi

Parametrelere gore kismi turev alirsak Bu turevler “O” ‘a esit olmali
9S(Bo, B1) _ 9S(Bo, B1) _

PPl = 2L, e — Bo —Bux) Pebu) o
2S(Bo, 0S(Po,

(Bo. By) _ _ 2Yi=1(yi — Bo —)B1x)x;. BB g

P, B,



Parametre Kestirimi

Bu ¢ozUmlerin sonucunda

b=y - biXx by of By and by of B4
b1 = Sxy

Sxx

Sxy V€ Syx

=

Sxy = 2m (¢ —X) (Vi = V), Sex = 2 (i — %)%, ¥
Elde edilir.

Kaynak:http://home.iitk.ac.in/~shalab/econometrics/Chapter2-Econometrics-
SimpleLinearRegressionAnalysis.pdf

— 1
Yic1Xis ¥ =;Z?=1Yi



Polinom Regresyonu

Bazi durumlarda tUm verileri ideal bir dogrusal islev ile tanimlamak her
zaman mumkun degildir, bu durumda veri bir egri islevi ile ifade edilebilir.

Y= qota X+a,x*+e

En kucuk kareler islemi,yuksek dereceli polinomlarla verilere egri uydurma
iIcin kullanilabilecek sekilde kolayca genisletilebilir.



Polinom Regresyonu

Artiklarin karelerinin toplanmasi durumunda

N
Sr=2 (}’i — Qo + a1X; + azX; )

olur. Elde ettigimiz bu esitligin polinomun bilinmeyen katsayilarinin her birine gore turevini
alalim:

S 2
aaz =-2 ), ()’i — Qg t a1X; + azXx; )
2
gzr =-2 ), X; (yl- —ay + a1x; + ax; )
1
dS..

2
=-2 Y x;° (yl- — ay + a1x; + ax; )

aaz



Polinom Regresyonu

Bu denklemler sifira esitlenebilir ve yeniden duzenlenerek asagidaki normal denklemler
elde edilebilir.

(Ma,+(Xx)a; + T xHa; =Xy
Exda+ExHay + X x)az = X xy;
ExiPa,+Ex2)ay + Ex;Na, = Y x;° y;
Buradaki tum toplamlar i=1'den n’ye kadardir. Dikkat ederseniz yukaridaki u¢c denklem

dogrusaldir ve Uc¢ bilinmeyeni vardir.a,, a; ve a, . Bilinmeyenlerin katsayilari,gozlenmis
verilerden dogrudan hesaplanabilir.,

Bu durumda, gordugunuz gibi bir en kucuk kareler,ikinci derece polinomu belirleme
problemi, eszamanh U¢ dogrusal denklem sisteminin cozumune esdegerdir.



Polinom Regresyonu

Iki boyutlu durum kolaylikla, asagidaki gibi m’inci dereceden polinoma
genellestirilebilir.

y=ag+a;x+ax*+-+a,x™+e

Yukaridaki analiz buradaki daha genel duruma kolaylikla genisletilebilir. Boylece,
m’inci dereceden bir polinomun katsayilarinin belirlenmesi hemen

soyleyebilecegimiz gibi, m+1 eszamanl dogrusal denklem sisteminin ¢6zUmune
esdegerdir. Bu durumda, standart hata asagidaki sekilde formullestirilebilir.

Sr
S% N \/n—(m+1)




Polinom Regresyonu

Bu deger S, 'yi hesaplamak icin (m + 1) adet veri kaynakli katsayi

-Ag, A1, -, Ay, KUllANIIGI icin N — (M + 1)’e bolunmuUstdr; boylece m +
1 dereceden serbestligi kaybetmis oluyoruz.



Polinom Regresyonu

Ornek: Tablonun ilk iki siitunundaki verilere ikinci dereceden bir polinom uydurun.

0] 2.1 544.44 0.14332
1 1.7 314.47 1.00286
2 13.6 140.03 1.08158
3 27.2 3.12 0.80491
4 40.9 239.22 0.61951
5 61.1 1272.11 0.09439

152.6 2513.39 3.74657

Tablo 1.1 : ikinci dereceden en kiiciik karelerin hata analizi icin hesaplamalar



Polinom Regresyonu

Cozum: Verilerden:

m =2 Yx; =15 Y x;* =979
n==~6 2. y; =152.6 2. x;y; = 585.6
Xx= 2.5 Y x;> =55 Y x;%y; = 2488.8
§=25433 Y x;3 =225

bulunur. Dolayisiyla, eszamanli dogrusal denklemler su sekilde elde edilir.

6 15 55 [(% 152.6
15 55 225]3%1¢ =4 585.6

155 225 9791\4; 2488.8




Polinom Regresyonu

Cozum devami:
Gauss eleme teknigi kullanarak bu sistemin ¢cozUmunden

a, = 2.47857
a, = 2.35929
a, = 1.86071

Boylece bu problem icin ikinci dereceden denklem

y = 2.47857 + 2.35929x + 1.86071x*
Olur.



Polinom Regresyonu

Cozum devami:
Regresyon polinomuna dayali olarak tahminin standart hatasi soyledir:

5, = \/3.74657 — 112

Determinasyon katsayisi ise:

2

2513.39 — 3.74657
T —

751339 = 0.99851




Polinom Regresyonu

Cozum devami:

Korelasyon katsayisi r = 0.99925’dir. Bu sonuclar orijinal belirsizligin ylzde
99.925’nin modelle aciklandigint gostermektedir ve ikinci dereceden denklemin
mukemmel bir uyum verdigi yorumunu destekler.



Coklu Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyonun kullanisli bir uzantisi, y’'nin iki veya daha ¢ok bagimsiz
degiskenin dogrusal fonksiyonu oldugu durumdur. Ornegin, y asagidaki gibi
X1 Ve x5, ' nin dogrusal fonksiyonu olabilir.

y=ag+ax; +a,x, +¢

Bu tlr bir denklem, incelenen degiskenin genellikle diger iki degiskenin bir
fonksiyonu oldugu durumda deneysel egri uydurmak icin ozellikle kullanishdir.
Bu iki boyutlu durum icin regresyon dogrusu bir duzleme donusur.



Coklu Dogrusal Regresyon

Y

——————— /y—-- —— e —

X

Sekil 1.1:y; x4ile x, 'nin dogrusal fonksiyonu oldugunda, ¢coklu dogrusal
regresyonunun grafik aciklamasi



Coklu Dogrusal Regresyon

Daha onceki durumlarda oldugu gibi, katsayilarin en iyi degeri, artiklarin karelerinin
toplami yardimiyla belirlenir.

Sr = 2ie1(yi —ag — agxq; — ApX2;)*
Bilinmeyen katsayilarin her blrlne gore turev alinarak

dS

aa:, = —2 Z?=1(3’i — Qg — A1X1; — AxX3;)
0S

aaz = —2 Z?=1 x1;(y; — ag — a1 x1; — azxy;)
dS
6az = —2 Z?=1 x2i (Y — ag — a;xq; — azx;;)

bulunur.



Coklu Dogrusal Regresyon

s Artiklarin karelerinin toplamini minimum yapan katsayilar, kKismi turevlerin
sifira esitlenmesi ve sonucunda asagidaki gibi matris formunda ifade
edilmesiyle elde edilir.

X1 X Xqi” D X1 X [ Q1 = X X1 Vi ¢
MiXoi N X1i Xz N Xgit [ \42 2 X21Yi

- n 2 X1i D Xoi _{ao} ( Vi )




Coklu Dogrusal Regresyon

Ornek: Asagidaki veriler y = 5 + 4x; — 3x, denkleminden hesaplanmistir:

o) o) 5
2 1 10
2.5 2 9
1 3 o)
4 6 3
7 2 27

Bu verilere baginti uydurmak i¢in ¢oklu dogrusal regresyon kullanin.



Coklu Dogrusal Regresyon

Cozium: Matris formunda elde etmemiz 1¢in 1lk once gerekli hesaplamalar
asagidaki tabloda yapariz.

5 0 0 0 0 0 0 0

10 2 1 4 1 2 20 10
toplam 9 25 2 625 4 5 225 18
0 1 3 1 9 3 0 0
3 4 6 16 36 24 12 18
27 7 2 49 4 14 189 54

54 16.5 14 76.25 54 48 243.5 100



Coklu Dogrusal Regresyon

aq
ar

"

16.5 76.25 48 = 4243.5
. 14 48 54 . 100
Matris formunu bu sekilde elde ederiz. Bu sistem Gauss eleme gibi bir
yontemle ¢ozullrse

6 16.5 147 {ao} (54 )

a0=5
a1=4‘
a2=_3

bulunur. Bu degerler verilerin turetildigi orijinal denklemle tutarhdir.



Coklu Dogrusal Regresyon Algoritmasi

DO i =1, order+1
DOj=1,i
sum =0
DO k=1,n
Sum=sum+xi_1,kxj_1,k
END DO
Cli,j = sSum
Clj,i = sum
END DO
sum=0
DO k =1,n
sum =sum+y,x;j_q k
END DO

Ai order+2 — Sum
END DO»



Cok degiskenli Regresyon (Multivariate Linear regression)

Coklu regresyon modeli icin hiptez
he (X) = 90 + 91X1 + 62X2 + 93X3 +

Ornegin bir evin temel degeri, evin bUyUklugi(m?2), kat sayisi, oda sayisi, .. vb degiskenler
ile evin degerinin tahmin edilmesi dusunulebilir.

Matris carpimi seklinde gosterimi

hg (X) =




Cok degiskenli Regresyon (Multivariate Linear regression)

Cok degiskenli lineer regresyonun parametrelerinin hesaplama yontemlerinden bir tanesi normal
hesaplama yontemi (Normal Equation) su sekilde

0= (X"X)"1XTy

Examples: m = 4.

Size (feet?) | Number of | Number of | Age of home Price ($1000)
\L bedrooms floors (years)
Lo Ty r2 Ty Iy y_
1 2108 5 5 S 45 460
1 1416 3 2 40 232
1 1534 3 2 30 315
1 85-2\__1 2\, = /T 36 178
1 2104 5 1 45 460
X = 1 1416 3 2 40 1232
Z 7|1 1534 3 2 30 Y= 1315
1 852 2 1 36 178
m % add) i ™ - enancal Tekor




Cok degiskenli Regresyon (Multivariate Linear regression)
e

Burada X'X ifadesinin tersini almada problem yasanabilir. Bu matrisin tersinin alinabilmesi icin
kare matris olmasi gerek. Fakat kare matris olmayabilir. Bu durumu ¢ozmek icin farkli
matematiksel yontemler mevcut. Matlab eger tersi alinamayan bir fonksiyon ise hata verecektir.
Bunun icin matlab’daki

pinv()
fonksiyonu bizim icin bu problemi ortadan kaldiracaktir.

0= (X"X)"1XTy



Dogrusal Olmayan Bagintilarin Dogrusallastiriimasi

Dogrusal regresyon verilere en iyi dogruyu uydurmak icin guclu bir tekniktir.
Ancak, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki bagintinin dogrusal oldugu
gercegine dayanmaktadir. Bu her zaman gecerli degildir ve herhangi bir
regresyon analizinin ilk adimi, verilerin grafigini cizmek ve dogrusal bir
modelin uygulanip uygulanamiyacagl gorsel olarak incelemek olmalidir.



Dogrusal Olmayan Bagintilarin Dogrusallastiriimasi

{a) (b) {c)

Linearization

Iny log ¥ 1y

Slope = B,
Slope = 8, A
Intercept = Ina, Intercept = 1/a,

Y log x 1/x
Iny =Ina;| + x
Intercept = log a, s -+ .ﬂ_3.l.

1 1
(o) (e) logy =loga; + Brlogx n ¥ B Wz

(a)Ustel denklem,(b) Usli denklem,(c)doymus buyime orani denklemi.(d),(e) ve (f) bu
denklemlerin dogrusallastiriimis hali.



Dogrusal Olmayan Bagintilarin Dogrusallastiriimasi

_ b.x
y =ae”t

Burada a,; ve by sabitlerdir. Bu model, muhendisligin bircok alaninda kendi
buyuklukleri ile orantili bir hizda artan veya azalan nicelikleri karakterize etmek icin
kullanilir. Ornegin, nifus artis orani veya radyoaktif bozunma bu tir davranisa
ornek gosterebilir.Yukaridaki (a) numarali sekilde gosterildigi gibi, denklem, y ve x
arasinda dogrusal olmayan bir bagintiyl ifade etmektedir.



Dogrusal Olmayan Bagintilarin Dogrusallastiriimasi

Ornegin bir dnceki sayfada bulunan denklem dogal logaritmasi alinmak suretiyle
dogrusallastirilabilir.

Iny = Ina; + byxlne
Ancak Ine = 1 olacagl icin
Iny = Ina; + byx

olacaktir. BOylece x’e gore In y’'nin cizimi,egimi b; ve kesme noktasi In a,0lan duz
bir dogru verecektir.
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