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REGRESYON ANALİZİ

Bağımsız (açıklayıcı) değişken(ler)in değerlerine dayalı olarak bağımlı (cevap) bir

değişkenin değerlerini tahmin edebilen istatistiksel bir model geliştirilmesi

amacıyla kullanılan yaygın bir yöntemdir.

Bağımlı ve bağımsız değişkenlerin

«sürekli» değişkenler olduğu

varsayımı geçerlidir.
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REGRESYON ANALİZİ

BASİT REGRESYON: Bir bağımlı değişkenin (𝑦) bir bağımsız değişken (𝑥)

yardımıyla tahmin edildiği model yaklaşımıdır.

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥 + 𝜀

ÇOKLU REGRESYON: Bir bağımlı değişkenin (𝑦 ) birden fazla bağımsız

değişken (𝑥1, … , 𝑥𝑛) yardımıyla tahmin edildiği model yaklaşımıdır.

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 +⋯+ 𝑏𝑛𝑥𝑛 + 𝜀
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REGRESYON ANALİZİ
(REGRESSION ANALYSIS)

DOĞRUSAL
(LINEAR)

REGRESYON

DOĞRUSAL OLMAYAN 
(NON-LINEAR)

REGRESYON

Doğrusal ilişki

Örneğin;

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥

Doğrusal olmayan ilişki: 
Logaritmik, üstel vb.

Örneğin;

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1ln(𝑥)



DOĞRUSAL REGRESYON ANALİZİ
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𝑏0 = 2048.9

ො𝑦 = 0.4787𝑥 ො𝑦 = 2048.9 + 0.4028𝑥

𝑏0 = 0

ො𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥 + 𝜀

Eğim=
∆𝑦

∆𝑥
= 0.4028Eğim=

∆𝑦

∆𝑥
=0.4787𝜀

ො𝑦

𝑦

𝜀



KATSAYILARIN TAHMİNİ

En Küçük Kareler Yöntemi (EKK, Method of Least Squares –MLS): Gerçek ve tahmin edilen

değerler arasındaki farkların mümkün olduğunca küçük olduğu doğrusal modelin

geliştirilmesini amaçlamaktadır.

Regresyon fonksiyonu: 𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥

Eğim : 𝑏1 =
σ(𝑥− ҧ𝑥)(𝑦− ത𝑦)

σ 𝑥− ҧ𝑥 2

Kesişim : 𝑏0 = ത𝑦(𝑏1 ҧ𝑥)
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KORELASYON (BELİRLEME) KATSAYISI

Regresyon ile açıklanan toplam varyasyon oranı, korelasyon veya belirleme katsayısı

olarak bilinir ve genellikle 𝑅2 olarak anılır. Bağımlı değişken (𝑦) ile bağımsız değişkenler

(𝑥) arasındaki korelasyonu birlikte ölçer.

𝑅2'nin değeri 0 ile 1 arasında değişebilir ve değeri ne kadar yüksek olursa, regresyon

modelinin o kadar gerçeği yansıttığı varsayılır.

Düzeltilmiş 𝑅2, bir veri setindeki değişken sayısını hesaba katar ve modele uymayan

noktaları cezalandırır.
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KORELASYON (BELİRLEME) KATSAYISI

𝑅2 = 1 −
σ 𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖

2

σ 𝑦𝑖 − ത𝑦 2

Düzeltilmiş (Adjusted) Belirleme Katsayısı

𝐴𝑑𝑗_𝑅2 = 1 − 1 − 𝑅2
𝑛 − 1

𝑛 − 𝑝 − 1

𝑛; Örneklem büyüklüğü,

𝑝; Bağımsız değişken sayısı.
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R-Project

İstatistiksel hesaplama ve grafikler için bir programlama dilidir.

RStudio

İstatistiksel hesaplama ve grafikler için bir programlama dili olan R için entegre açık

kaynak kodlu bir geliştirme ortamıdır.
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https://www.r-project.org/
https://posit.co/download/rstudio-desktop/
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Anlamlılık Seviyesi
(Significance Level)

Güven Aralığı
(Confidence Interval)

z-değeri

𝛼 = 0.01 = %1 1 − 𝛼 = %99 ±2.576

𝛼 = 0.05 = %5 1 − 𝛼 = %95 ±1.960

𝛼 = 0.10 = %10 1 − 𝛼 = %90 ±1.645

𝛼 = 0.20 = %20 1 − 𝛼 = %80 ±1.282

𝛼 = 0.30 = %30 1 − 𝛼 = %70 ±1.036



DÜZENLİLEŞTİRME (REGULARIZATION) YÖNTEMLERİ

İstatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerinde, özellikle makine öğrenimi problemlerinde,

değişken sayısının artmasıyla meydana gelebilecek aşırı öğrenme (overfitting) sorunları,

hangi değişkenlerin kullanılacağının tespit edilmesinde yaşanan zorluklar, yorumlanması

zor olan modellerin üretilmesi gibi problemlerin üstesinden gelmek için kullanılan

yöntemlerdir.

Ridge, Lasso ve Elastic Net teknikleri en yaygın kullanılan tekniklerdir.
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DÜZENLİLEŞTİRME (REGULARIZATION) YÖNTEMLERİ

Doğrusal Regresyon için;

𝐿𝐸𝐾𝐾( መ𝛽) =

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 − 𝑥𝑖
′ መ𝛽

2
= 𝑦 − 𝑋 መ𝛽

2

𝐵𝑖𝑎𝑠 መ𝛽𝐸𝐾𝐾 = 𝐸 መ𝛽𝐸𝐾𝐾 − 𝛽

𝑉𝑎𝑟 መ𝛽𝐸𝐾𝐾 = 𝜎2(𝑋′𝑋)−1
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DÜZENLİLEŞTİRME (REGULARIZATION) YÖNTEMLERİ
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EKK tahmincisi, tarafsız olma konusunda

istenen özelliğe sahiptir. Ancak, varyans

değerleri çok yüksek çıkabilir. Özellikle

tahmin değişkenleri birbirleriyle yüksek

oranda ilişkili olması durumu için sıklıkla

bu durumla karşılaşılır.

Genel çözüm; biraz yanlılığı göze alarak

varyansı azaltmak olabilir.



RIDGE REGRESYON (L2 REGULARIZATION)

Hata kareleri toplamını en küçükleyen katsayıları bir ceza uygulayarak hesaplar.

Aşırı öğrenmeye karşı dirençlidir. Bütün değişkenler için modeli kurarken ilgisiz

değişkenleri modelden çıkarmasa da katsayılarını sıfıra yakınsayabilir.

𝐿𝑅𝑖𝑑𝑔𝑒 መ𝛽 =

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 − 𝑥𝑖
′ መ𝛽

2
+ 𝜆

𝑗=1

𝑚

𝜔𝑗 መ𝛽𝑗
2 = 𝑦 − 𝑋 መ𝛽

2
+ 𝜆 መ𝛽

2

𝐵𝑖𝑎𝑠 መ𝛽𝑅𝑖𝑑𝑔𝑒 = −𝜆(𝑋′𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝛽

𝑉𝑎𝑟 መ𝛽𝑅𝑖𝑑𝑔𝑒 = 𝜎2(𝑋′𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋′𝑋(𝑋′𝑋 + 𝜆𝐼)−1

λ büyüdükçe varyansın azaldığını ve yanlılığın arttığını görebilirsiniz. Ancak en uygun değer?
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AIC ve BIC

Akaike ölçütü (Akaike information criterion –AIC), bir veri kümesi için istatistiksel modelin

kalitesi ile ilgili göreceli ölçüdür. AIC her modelin kalitesini, diğer modellerle göreceli

olarak tahmin etmektedir: 𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2ln(𝐿)

Bayes ölçütü (Bayesian information criterion –BIC), sonlu bir model seti arasından model

seçimi için bir kriterdir:𝐵𝐼𝐶 = 𝑘 ln 𝑛 − 2ln(𝐿)

AIC ve BIC değerleri düştükçe modelin tercih edilebilirliği artmaktadır.

𝐿; maksimum olasılık fonksiyonu, 𝑘; tahmin edilen parametre sayısı, 𝑛; veri sayısı.
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LASSO REGRESYON (L1 REGULARIZATION)

Ridge’de olduğu gibi hata kareleri toplamını en küçükleyen katsayıları bir ceza

uygulayarak hesaplar. Ancak modelin yorumlanabilirliğini arttırmak için hem değişken

seçimi hem düzenleme yapar. İlgisiz değişkenlerin katsayılarını doğrudan sıfıra götürür.

𝐿𝐿𝑎𝑠𝑠𝑜 መ𝛽 =

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 − 𝑥𝑖
′ መ𝛽

2
+ 𝜆

𝑗=1

𝑚

መ𝛽𝑗
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ELASTIC NET

Ridge ve Lasso regresyon tekniklerini birleştirerek hem cezalandırma hem de değişken

seçimi yapılmasını sağlar. Burada hem ceza parametrelerinin (𝜆) hem de bu iki tekniğin

karışım oranının (𝛼) ayarlanması gerekmektedir.

𝐿𝐸𝑁𝑒𝑡 መ𝛽 =
σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖−𝑥𝑖

′ መ𝛽)
2

2𝑛
+ 𝜆

1 − 𝛼

2


𝑗=1

𝑚
መ𝛽𝑗
2 + 𝛼

𝑗=1

𝑚
መ𝛽𝑗

𝛼 = 0 ise Ridge, 𝛼 = 1 ise Lasso
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TEŞEKKÜRLER
HAFTAYA GÖRÜŞMEK ÜZERE 
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