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Basit Dogrusal Regresyon

Dogrusal Regresyon Ydntemi

@ Bu bdlimde denetimli 6grenmeye temel olan dogrusal regresyon
¢6zUmlemesini ele alacagiz.

@ Bu ydntem, daha modern araglarin yaninda biraz sikici gériinse
de kolay yorumlanabilirligi nedeniyle 6zellikle gikarsamada en sik
kullanilan yaklasim olmayi strdirmektedir.

@ Ayrica diger birgok istatistiksel 6grenme yaklagimini anlayabilmek
icin de iyi bir baglangi¢ noktasi olugturmaktadir.

@ Kement, ridge, dzyetinim, karar agaclari gibi bircok modern arac
regresyonu kullanir.

@ Dolayisiyla, daha ileri yéntemlere gegmeden 6nce dogrusal reg-
resyon konusunda saglam bir altyapiya sahip olmak énemlidir.
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Basit Dogrusal Regresyon
Reklam Veri Seti

Bir dnceki bélimde reklam veri setini kullanarak TV, radyo ve gazete
reklamlarinin satiglar Gzerindeki etkisini incelemistik.
Boyle bir ¢gézimlemede regresyon kullanarak asagidakiler gibi birgok
soruyu ele alabiliriz:
@ Reklam biitgesi ile satiglar arasinda iliski var midir?
@ Iliski varsa bu yararl bir cdziimleme yapacak kadar giicli midiir?
© Hangi medya araciligiyla yapilan reklamlar satislara katki saglar?
© Her bir medyanin katkisini ne kadar kesinlikle tahmin edebiliriz?
@ Gelecege yonelik ne kadar saglikli tahminler yapabiliriz?
© Reklam ile satiglar arasindaki iliskinin yapisi nedir?
@ Farkli reklam araglari birlikte daha etkili midir?

Regresyon ydntemini kullanarak bu yedi sorunun yanitini bulabiliriz,
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Ders Plani

0 Basit Dogrusal Regresyon
@ Katsayilarin tahmini ve yorumu
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Anakuitle Regresyon Fonksiyonu

@ ilk olarak, en yalin ve kolay durum olan basit dogrusal regresyon
(simple linear regresyon) modelini ele alalim.

@ Bu ¢6zimlemede nicel bir Y degigkeninin tek bir X degiskenine
verdigi dogrusal tepkiyi inceleriz.

@ Onceki bdliimde X ve Y arasindaki iligkinin Y = f(X) + € seklinde
oldugunu sdylemistik. Basit dogrusal regresyon igin f sudur:

Y=00+061X+e

@ Yukaridaki fonksiyona anakitle regresyon fonksiyonu (population
regression function) denir.

@ Burada 3 ve 4 bir dogruyu tanimlayan katsayilardir. 35, dogru-
nun y-eksenini kestigi nokta, 51 ise dogrunun egimini gésterir.
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Orneklem Regresyon Fonksiyonu

@ Uygulamada 3, ve 31’in gercek degerlerini bilemedigimiz igin bun-
lari tahmin ederiz: A A
Y=00+5/X+¢é
@ Yukaridaki fonksiyona da 6rneklem regresyon fonksiyonu (sample
regression function) adi verilir.
@ Burada”ya da sapka (hat) isareti tahmin anlamina gelmektedir.

@ Sonug olarak, elimizde bulunan {(x1,y1),...,(Xn,¥n)} seklindeki
egitim verilerini kullanarak érneklem regresyon fonksiyonunu he-
saplamak istiyoruz.

@ [y ve B4 degerlerini bulursak herhangi bir x; gdzlemi iin y; tahmini
yapabiliriz: o

Vi = Bo+ BiXi

A

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Surtim 0,93 8/89



Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Siradan Enklicik Kareler (1)

@ Ornek olarak, TV reklam harcamalarinin satis Gzerindeki etkisine
bakmak istedigimizi disunelim. Reklam veri setinde buna ydnelik
n = 200 adet gézlem bulunmaktadir.

@ Bunlari kullanarak 3, ve j1’y1 dyle hesaplamaliyiz ki buldugumuz
dogru elimizdeki 200 noktaya olabildigince yakin olsun.

@ Bir noktanin dogruya yakinligini 6lgmenin gesitli yollari vardir.

@ Ancak uygulamada acik ara en yaygin olan yéntem siradan en-
kiclUk kareler (ordinary least squares) ya da kisaca SEK (OLS)
yaklasimidir.

A
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Siradan Enkiguk Kareler (2)

@ SEK yontemini anlamak igin herhangi iki Bo ve B4 degeri alalim.
Bunlari kullanarak y; = 3¢ + (31 x; noktalarini tahmin etmis olalim.
@ Burada her bir i gdzlemi igin yaptigimiz hata su olur:

ci=Yyi—Ji
@ Yukaridaki e (epsilon) harfine hata (error) ya da kalinti (residual)
denir. Gézlenen y ile tahmin edilen y arasindaki farktir.

@ Tuim goézlemlere ait €'lar kullanarak kalinti kareleri toplami (resi-
dual sum of squares) ya da kisaca KKT (RSS) degerini buluruz:

KKT:€$+€§+"'+6%

e iste, SEK ydntemi elimizdeki verilere en iyi yakisan dogruyu bul-
mak igin KKT degerini minimize eder.

@ Bu minimizasyon islemi dogrusal cebir ve kalkilis kullanilarak
yapilir ve bu dersin konusu disindadir. 3, ve 3; tahminleri gij
nimuzde bilgisayarlar tarafindan kolayca hesaplanmaktadir.
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Katsayilarin tahmini ve yorumu

Basit Dogrusal Regresyon

Siradan Enkucik Kareler (3)

Satiglar

100 150 200 250 300

TV reklam harcamalari
Sekil 1: Satislar ile TV reklam harcamalarinin ikili SEK regresyonu I
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Siradan Enklgilk Kareler (4)

@ TV reklam harcamalarinin satiglar Gzerindeki etkisine yénelik ba-
sit dogrusal regresyon tahmini Sekil 1’de gésterilmigtir.

@ Sekildeki kirmizi noktalar gbzlemler, mavi gizgi ise tahmin edilen
regresyon dogrusudur.

@ SEK ydntemiyle hesaplanan dogrunun dikey kesme noktasi 3y =
7.03 ve egdimi de 3; = 0,0475 olarak bulunmustur.

@ Bu sonuclari degiskenlerin birimine bakarak yorumlamaliyiz. Veri
setinde harcamalar 1000 dolar, satiglar ise 1000 adet seklindedir.

@ Dolayisiyla 3; katsayisini sdyle yorumlariz: TV reklami igin yapi-
lan her 1000 dolarlik harcama satislari yaklasik 0,0475 x 1000 =
47.5 adet artirmaktadir.

@ [y ise sdyle yorumlariz: Hig reklam yapiimamasi durumda yak-
lasik 7,03 x 1000 = 7030 adet satis beklenmektedir.

@ Farkli 3, ve 3y kombinasyonlari igin hesaplanan KKT degerletj
Sekil 2'de verilmigtir. j

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Sartim 0,93 12/89



Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Siradan Enkucik Kareler (5)

@ Sekilde hem sol hem de sag paneli inceledigimizde 3, = 7,03 ve
B1 = 0,0475 degerlerinin KKT’yi minimize ettigini gérilmektedir.

0.06
I

0.05
I

B1

0.04
I

0.03
I

@ )
Bo
Sekil 2: KKT'yi belirleyen farkli 3o ve 3; tahmin degerleri [ \
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Ders Plani

0 Basit Dogrusal Regresyon

@ Katsayilarin ve modelin kesinligi
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Katsayilarin Kesinliginin Olclilmesi (1)

@ Yukarida hesapladigimiz 3, ve B3; degerlerini yorumlayabilmek
icin bunlarin ne kadar kesin oldugunu bilmek é6nemlidir.

@ Bunlar birer tahmin olduguna gére bunlarin gergek degeri igin belli
bir aralik s@yleyebilmek zorundayiz.

@ Bunun igin kullandigimiz standart yontem eldeki egitim verilerini
kullanarak anakutleye iliskin ¢ikarsama yapmaktir.

@ Bunu basit bir 6rnekle agiklayalim: Bir zar atma deneyi dislne-
lim. Burada zar 1 ile 6 arasinda her degeri alabilir. Ote yandan
defalarca zar atarsak bunlarin ortalamasi 3,5’e yakinsayacakiir.

@ Yalnizca bir ya da iki zar atarak 3,5 deg@erini bulamayabiliriz. An-
cak yeterince blyUk bir érneklem alirsak, séz gelimi 30 kez zar
atarsak 3,5’e ¢ok yakin degerler elde ederiz.

@ Elde edecegimiz bu degerler yansiz (unbiased) tahminlerdir. Di-
ger bir deyigle, 3,5’ten biraz farkh ¢ikabilirler ama gercek deger-
den hep daha diisik ya da hep daha yUksek olmazlar.

@ Ayrica 6rneklem bliyldikce de gercek degere yakinsarlar. I\

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Sartim 0,93 15/89



Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Katsayilarin Kesinliginin Olclilmesi (2)

@ Orneklemden gelen yansiz tahminlerin anakiitle degerine yakin-
samasi olgusu regresyon baglaminda da gecerlidir.

@ Gergekte fyi bilemeyiz. Elimizde yalnizca bir tahmin olan érnek-
lem regresyon fonksiyonu vardir.

@ Ancak tahminimizin ne kadar kesin oldugunu hem analitik hem de
deneysel olarak inceleyebiliriz.

@ Deneysel bir 6rnek olarak agagidaki fonksiyonu ele alalim:

Y=2+3X+¢€

@ Yukaridaki form0lU kullanarak farkh rastsal X degerlerine karsilik
Y’leri hesaplayabiliriz. Bdylece, deneysel veri setleri Gretebiliriz.

@ Bu sekilde elde edilen 6rneklemlerden hesaplayacagimiz yansiz
tahminlerde (g ~ 2 ve 31 ~ 3 gikar.

@ Anakutle regresyon dog@rusu ile 10 farkh simillasyon veri setinde
elde edilen érneklem tahminleri Sekil 3’te verilmigtir. }
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Katsayilarin Kesinliginin Olclilmesi (3)

@ Sol panelde anakutle regresyon fonksiyonu kirmizi, érneklem reg-
resyon fonksiyonu ise mavi renkle cgizilmigtir. Sagdaki 10 farkli 6r-
neklem regresyon fonksiyonu da benzer tahminler Gretmektedir.

10

-10

Sekil 3: Anakitle regresyonu ile yansiz érneklem regresyonlari I\
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Olclinlii Hata

@ Zar 6rnegine geri ddnelim. Diyelim ki 30 defa zar attik ve ortalama
3,78 cikti. Elimizdeki bu yansiz tahminin kesinlik derecesi nedir?

@ Bunu 6grenmek igin buldugumuz tahmine ait 6l¢tnli hata (stan-
dard error) ya da kisaca OH (SE) degerini hesaplariz:

2
OH(2)? = var() = =

@ Yukarida var, varyans ve ji da tahmin edilen ortalama demektir.

@ En sagdaki o ise her bir gbozlemin ortalama degerden ne kadar
saptigini gésteren 6lcinli sapma (standard deviation) degeridir.

@ Orneklem biyikligi (n) arttikga OH’nin azaldi§ina dikkat ediniz.

o OH degeri bize ortalama bir tahminin gergek degerden kag bi-
rim saptigi bilgisini verir. Bu yaklagimi kullanarak regresyon igin
OH(,) ve OH(j3;) degerlerini de kolayca bulabiliriz.

@ Gercekte anakiitleye ait o d/e\geri biIinmgz, ancak bu da tahmin

edilebilir. Béylece, elimizde OH(3,) ve OH(3;) tahminleri olur. [\
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

GUven Araliklari

@ Olciinlii hatalar kullanarak bir katsayi tahminine ait giiven aralii
(confidence interval) olusturabiliriz.
@ Ornek olarak, Sy ve 31 igin %95 glven araligi yaklasik séyledir:

50%Boi2><6E(30) ve B~ B i2><6ﬁ(31)

@ TV reklami 6rnegimize dénelim. Bu regresyonda OH(3;)=0,4578

ve OH(31)=0,0027 bulunmustur.
@ Buna gore %95 gliven aralklari asagidaki gibi hesaplanir:

[6,130 < By < 7,935] ve [0,042 < j3; < 0,053]

@ Bu given araliklarinin yorumu séyledir: Eger farkli test veri set-
leri olugturur ve regressionu tekrar tekrar hesaplayacak olursak
bulacagimiz 100 tahminden 95’inin bu aralikta olmasini bekleriz.

@ Dolayisiyla gergek degeri de %95 olasilikla bu aralikta bekliyoruz.

@ Uygulamada en ¢ok %95 glven araliklari kullanilir ancak %90 v,
%99 araliklari da yaygindir. Bunlarin yorumu da benzerdir. ]\
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Onsav Sinamalari (1)

@ Olciinli hatalari kullanarak herhangi bir 5 katsayisi {izerinde 6n-
sav sinamalari da yapabiliriz.

@ Bunun igin 6éncelikle bir Hy sifir dnsavi (null hypothesis) ile H;
almasik dnsav (alternative hypothesis) belirtiriz. Ornek olarak:

Ho:B8=p" ve Hy:f#p"

@ Bu sinamada amacimiz g igin yaptigimiz 5 tahmininin 5*'dan an-
lamli (significant) derecede uzak olup olmadigi bulmaktir. Diger
bir deyigle, 5 = 5* olmadigini glivenle sdyleyebilir miyiz?

@ Bunun icin asagidaki test istatistigini hesaplariz:

_B-p
OH(5)

@ Hy'in gecerli olmasi durumunda yukaridaki test istatistigi n — 2
serbestlik derecesi (degree of freedom) ile t dagilimina uyar.

@ Bulunan degerin ilgili dagilimdan gelme olasiligini biIgisayary
hesaplayabilir ve bdylece, Hy'i ret edebilir ya da etmeyebiliriz. \

t
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Onsav Sinamalari (2)

@ Ornek olarak, TV reklami érnegimizdeki B{nln sifirdan anlaml
derecede uzak olup olmadigini sinamak istedigimizi diginelim:
H02,81:O ve H1Z,61750

@ (34 = 0,0475 ve OH(53;) = 0,0027 buldujumuzu daha énce sdy-
lemistik. Bu durumda test istatistigi sudur:

0,0475-0
~ 70,0027

@ Bilgisayar bize 17,59 degerinin ilgili t dagihmindan gelme olasili-
ginin onbinde birden kiclk oldugunu sdyleyecektir.

@ Dolayisiyla anakltledeki gercek 1 degerinin 0 olmadigi konu-
sunda yuksek bir kesinlikle ¢ikarimda bulunabiliriz.

@ Burada yaptigimiz sey tek bir g parametresine iligkin t sinama-
sidir. Bunun disinda birgok farkli dnsav sinamasi vardir. Bunlar
daha sonra yeri geldikce tartisacagiz. j

=17,59
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

kili Regresyon Bilgisayar Ciktisi

@ Yukarida gérdiigim(z regresyon katsayi tahminleri ve énsav si-

namalari bilgisayarlar tarafindan kolayca hesaplanmaktadir.
@ TV reklami regresyonumuza ait bilgisayar ¢iktisi sdyledir:

Degisken \ Katsayr Olgiinlii hata t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 7,0325 0,4578 15,36 < 0,0001
TV reklami 0,0475 0,0027 17,59 < 0,0001

@ Cizelgede sagdaki ilk iki stitunda 3, ve 3 katsayilari ile bunlarin
OlcunlU hatalari gértlmektedir.

@ Son iki situnda ise az énce 3y igin yaptigimiz Hy : 8 = 0 ve
H, : B # 0 seklindeki t-sinamasi sonuglari ile bunlarin p-degerleri
verilmigtir. TV reklami igin 17.59 degerini biz de hesaplamistik.

@ Tipik bir regresyon ¢iktisinda bu sinama otomatik yapilarak her bir
katsayinin sifirdan anlamli derecede uzak olup olmadig 6lgulir.

@ Kesinlik degerlendirmesi icin genellikle yizde 95 glven dizeyi
kullanilir. Bu diizeyde anlamlilik karari verebilmek igin p-degerini
0,05’ten kigik olmasina bakilir. ,\

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Sartim 0,93 22/89



Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Modelin Kesinliginin Olcilmesi

@ Model katsayilarinin nasil yorumladigini ve kesinliklerinin nasil 61-
culdtgind yukarida gérduk.

@ Katsayilari degerlendirdikten sonra tahmin ettigimiz modelin ge-
nel olarak verilere ne derece yakistigini da bilmek isteriz.

@ Bu amagla kullandigimiz temel élgtler kalinti lgtnlt hatasi (re-
sidual standard error), R? istatistigi ve F-istatistigidir.

@ TV reklamlari 6rnegimiz igin bu degerler Cizelge 1’deki gibidir:

istatistik | Deger
Kalinti élgunli hatasi 3,260
R2 0,612
F-istatistigi 312,100

Cizelge 1: Satiglar ve TV reklamlari regresyonuna ait 6zet istatistikler

@ Simdi yukaridakilerden ilk ikisine bakacagiz. F-istatistigi’ni ise goklu
regresyon boélimunde tartisacagiz. \
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Kalinti Olciinlii Hatas!

@ Kalinti élciinlii hatasi (residual standard error) ya da kisaca KOH
(RSE), y; tepki degerlerinin regresyon dogrusundan ortalama kag¢
birim saptigini élger.

@ KOH’li bulmak igin hata terimi €'un 8lciinlii sapmasini hesaplariz:

B 1 1 n
— — . )2
KOH_,/n_ZKKT ang(y, i)

@ Ornek olarak, TV reklami érnegimizde her bir gézlemin regresyon
dogrusundan ortalama 3,260 adet saptigini gériyoruz.

@ Bunun kabul edilebilir bir deger olup olmadigi duruma gére degi-
sir. Bu veri setinde ortalama satis 14,000 adet oldugu igin mode-
limizdeki gdzlemler 3,260/14,000 = %23 sapma gdstermigtir.

e Gorildigi gibi, KOH aslinda yakismanin iyiligini degil, yakism
eksikligini géstermektedir ve birim dlgcegindedir. ]
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Basit Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Belirleme Katsayisi

@ Yakigmanin iyiligine yénelik ikinci dlclt belirleme katsayisi (coef-
ficient of determination) ya da kisaca R? istatistigidir.

@ R?yi yorumlamak daha kolaydir ¢iinkii yakismayi 0 ve 1 arali-
ginda bir oran olarak dlger:

B2 _ TKT — KKT i KKT
N TKT N TKT
@ Burada TKT (TSS), toplam kareleri toplami (total sum of squares)

anlamindadir. Tepki degiskeni Y’deki ortalama degiskenligi verir:

TKT = S (v - 7)?

@ KKT, kalintilardan kaynaklanan ve regresyon tarafindan agiklana-
mayan degigkenliktir. Dolayisiyla TKT—KKT de regresyonun agik-
ladigi degiskenligi anlatir. iste, bunun toplama orani da R2 olur.

@ Ornegimizde R? = 0,61 ¢ikmustir. Bunu séyle yorumlariz: Regres-
yon dogrusu Y’deki degisikligi ylzde 61 oraninda aglklamaktacy
Geriye kalan ylzde 39 ise diger etmenlerden kaynaklidir. \
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Ders Plani

9 Goklu Dogrusal Regresyon
@ Katsayilarin tahmini ve yorumu
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Goklu Dogrusal Regresyon (1)

@ Veri g6zimlemesi uygulamalarinda genellikle elimizde birden fazla
aciklayici degisken olur.

@ Ornek olarak, reklam veri setinde TV harcamalarinin yani sira
radyo ve gazete reklam harcamalari da bulunmaktadir.

@ Bu degigkenleri de dikkate almak istedigimiz zaman tek tek ikili
regresyonlar yapabiliriz. Ancak bu dogru bir yaklagim degildir.

@ Ug ayri regresyonla tek bir kestirim elde edilemez. Ayrica ikili reg-
resyonlar diger degiskenlerin etkisini dikkate almayarak eksik ve
yanli sonuglar Uretirler.

@ TV, gazete ve radyo reklam harcamalarini ayri ayr inceleyen ikili
regresyonlar Cizelge 2'de goriilmektedir.
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Coklu Dogrusal Regresyon (2)

Degisken Katsayr Olgiinlii hata  t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 7,033 0,458 15,36 < 0,0001
TV reklami 0,048 0,003 17,59 < 0,0001
Degisken \ Katsayr Olgiinlii hata t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 9,312 0,563 16,54 < 0,0001
Radyo reklami 0,203 0,020 9,92 < 0,0001
Degisken \ Katsayr Olgiinlii hata t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 12,351 0,621 19,88 < 0,0001
Gazete reklami 0,055 0,017 3,30 0,0012

Cizelge 2: Satiglar ile TV, radyo ve gazete reklamlarinin ikili regresyonlari

A
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Coklu Dogrusal Regresyon (3)

@ Elimizde birden fazla X degigkeni oldugu zaman asagidaki gibi bir
coklu dogrusal regresyon (multiple linear regression) belirtiriz:

Y=50+51X1—l—ﬁng—i—"'—i-ﬁpo—i-e

@ Burada Xj'ler farkli agiklayici degiskenlerdir. Onlerindeki B kat-
sayllari ise diger tim degiskenler sabitken ilgili X; 1 birim arttigi
zaman Y’nin kag birim degistigini gosterir.

@ Yukaridaki anakutle regesyonunu egitim verileri ile tahmin etmek
icin yine, 6rneklem regresyon fonksiyonunu kullaniriz:

Y = Bo+ B X+ BaXo+ -+ BpXp+ &

@ Coklu regresyonda da 3 tahminleri icin SEK yéntemi kullanilir.
Buradaki karmasik iglemler bilgisayarlar tarafindan kolayca yapil;
maktadir.
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Coklu Regresyon Bilgisayar Ciktisi

@ Reklam &érnegimize dénelim. Satislar ile TV, radyo ve gazete rek-
lam harcamalarina iliskin ¢oklu regresyon modeli séyledir:

Satiglar = 5y + 8¢ TV + > Radyo + 3 Gazete + ¢

@ Model tahminine iligkin bilgisayar ¢iktisi Cizelge 3’te verilmigtir.

Degisken | Katsayr  Olgunlii hata  t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 2,939 0,3119 9,42 < 0,0001
TV reklami 0,046 0,0014 32,81 < 0,0001
Radyo reklami 0,189 0,0086 21,89 < 0,0001
Gazete reklami —0,001 0,0059 -0,18 0,8599

Cizelge 3: Satislar ile TV, radyo ve gazete reklamlari ¢oklu regresyonu

A
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Coklu Regresyon Katsayilarinin Yorumlanmasi

@ Cizelgedeki katsayilari degiskenlerin birimine gére yorumlariz. Bu
veri setinde harcamalar 1000 dolar, satislar 1000 adet seklindedir.

@ Dolayisiyla TV reklamina ait 51=0,046 katsayisinin yorumu sudur:
Radyo ve gazete reklami sabitken, TV reklamindaki 1 birim (1000
dolar) artis sonucunda satiglar 0,046 (x1000) adet artmaktadir.

@ Diger bir deyigle TV reklamlarindaki her 1000 dolarlik harcama
satislari yaklasik 46 adet artirmaktadir.

@ Radyo ve gazete katsayilarinin yorumu da benzer sekildedir.

@ Sabit terim 3, = 2,939 katsayisinin yorumu ise sdyledir: Eger TV,
radyo ve gazete reklam harcamalarinin hepsi birden sifir olursa
yaklagik 2,939 x 1000 = 2939 adet satis beklenmektedir.

@ Coklu regresyondaki 31, B2, B3 katsayilar ikili regresyondakilere
benzerdir. Ote yandan sabit terimin farkli olduguna dikkat ediniz.
Ayrica burada gazete katsayisinin p-degeri 0,8599’a ylkselmistir.

@ Sonug olarak, ikili ve ¢oklu regresyon birbirinden oldukga fary
sonuclar verebilmektedir. \
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin tahmini ve yorumu

Karistirici Degisken Etkisi

@ Coklu regresyonda gazete reklami p-degerinin 0,8599 olduguna
dikkat ediniz.

@ Bu, Hy : B3 = 0 6nsav sinamasinin sonug istatistigidir. Dolayi-
slyla, 83’Un sifirdan anlaml derecede uzak olmadigini gdsterir.

@ Bunun nedeni ise bu érnekte radyo ve gazete reklamlarinin yik-
sek korelasyona sahip olmasidir. ikili regresyon bu iligkiyi dikkate
almadigi i¢in daha 6nce gazete reklamlari anlamli gikmisti.

@ Buna benzer durumlar uygulamada sik¢a karsimiza gikar.

@ Tipik bir érnek olarak, yazin kumsalda dondurma satislari ile k6-
pekbaligi saldirilar arasinda gugli ve anlamli bir iliski bulabiliriz.

@ Bu hatali sonucun nedeni hava sicakliginin dikkate alinmamig
olmasidir. Burada hava sicakligina karistirici degisken (confoun-
ding variable) denir. Bunu dikkate alinca sonuglar diizelir.

@ Karistirici degiskenler modellemede son derece 6nemlidir. Yap
zeka bu konuda zorlanir. ?\
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Ders Plani

9 Goklu Dogrusal Regresyon

@ Katsayilarin ve modelin kesinligi
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Coklu Regresyonda Cikarsama

@ Bir regresyon modelini tahmin edip katsayilari yorumlamak kolay
istir. Asil dGnemli olan, elde yorumlamaya deger bir sonug olup ol-
madigini bilebilmektir.

@ Bu dogrultuda asagidaki dort temel soruya yanit arariz:

@ Veriler modele ne kadar iyi yakismistir?

© Model bir bltlin olarak olarak anlamli midir?
© Y'yi aciklayan énemli X degiskenleri neleridir?
© Elde ettigimiz kestirimler ne kadar gtvenilirdir?

@ Gelin, simdi de bu konulara kisaca deginelim.
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Coklu Regresyonda Yakismanin lyiligi

@ En temel yakismanin iyiligi élctleri olan R? ve kalinti élginlii ha-
tasindan basta s6z etmistik.

@ Bunlarin hesaplanisi ve yorumu ikili regresyondaki gibidir. Goklu
regresyon 6rnegimiz igin asagidaki gizelgeye bakalim:

istatistik | Deger
Kalinti él¢lnli hatasi 1,690
R? 0,897
F-istatistigi 570,000

Cizelge 4: Satis ve reklamlar ¢oklu regresyonu, 6zet istatistikler

@ ilk olarak, KOH degerinin 1,690 ciktigini gériiyoruz. Buna gore
modelin tahmin ettigi satiglar ortalama olarak, gézlenen satislar-
dan 1,690 birim (1690 adet) sapmaktadir.

@ TV ikili regresyonunda bu 3,260 idi. Burada yakigsma iyilegmistir.

@ Ancak katsayisi anlamli gikmayan gazeteyi modelden atarsak KQi,
1,681 olmaktadir. Buna gére gazetenin yakismaya katkisi yokt%
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Ayarlamali R-Kare

R?ye de bakalim. Coklu regresyonda R? = 0,897 bulunmustur.
Buna gbre TV, radyo ve gazete reklam harcamalarini iceren mo-
del satiglardaki degisimi ylizde 89,7 diizeyinde agiklamaktadir.
Bastaki ikili regresyonunda R? = 0,612 idi. Dolayisiyla, daha fazla
degiskeni dikkate alan ¢oklu regresyonda yakisma artmigtir.

Ote yandan R?, modeldeki degisken sayisina karsi hassastir. Yeni
degisken eklendikce bunlarin agiklama glicli yoksa bile R? artar.
Bu nedenle, tek acgiklayici degigkeni olan bastaki model ile g
aciklayici degiskeni olan yeni modeldeki R?’leri karsilastiramayiz.
Bdyle durumlarda karsilagtirilabilir olan istatistik ayarlamali R-kare
(adjusted R-squared) ya da kisaca R? degeridir.

Ayarlamali R-kare modeldeki degigken sayisini dikkate aldig igin
normal R-kareden disuk ¢ikar.

Ornek olarak, coklu regresyon drnegimizde R? = 0,88dir. Bun
0,612 ile kargilagtirinca yakismanin iyiliginin arttigi géraltyor. )
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

iki Degiskenli Kalinti Cizimi

@ Yakismanin iyiligini sekil Gzerinde incelemek de yararldir. Burada,
yalnizca TV ya da radyo reklami yapildigi zaman modelin satislar
ylksek tahmin ettigi goriliyor. Dogrusal-disi bir iliski sz konusu.

Satislar

Radyo

Sekil 4: Coklu regresyonda iki degiskenli kalinti gizimi I\
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Coklu Regresyonda Butiinin Anlamlihgi

@ Regresyonda eger yakisma dlzeyi diglkse butintun anlamhhig
(overall significance) durumuna &zellikle bakmak isteriz.
@ Bu, asagidaki 6nsav sinamasini yapmak demektir:
H0:ﬂ1:,82:...:ﬁp:0 ve H1:Enazbirﬁj;é0
@ Gorildagu gibi burada tiim katsayilarin ayni anda sifir olup olama-
yacag! sorgulanmaktadir. Bunun igin su F-istatistigi hesaplanir:

(TKT — KKT)/p

KKT/(n—p—1)

@ Eger regresyon kalintilari normal dagihmliysa ve Hy dogru ise yu-
karidaki sinama istatistigi F dagilimina uyar. Bilgisayar bunu ve
buna ait p-degerini kolayca hesaplar ve ¢ikti olarak verir.

@ Bu aslinda Hy : R? = 0 sinamasidir. Yakismanin yoklugunu élger.

@ Cizelge 4’e dénersek 6rnegimizde F = 570 oldugu gériliyor. ilgili
F dagiliminda bu degeri bulma p-degeri < 0,0001’tir. Dolayisiyl
modelin bitin olarak anlamli olmadidi sifir dnsavini reddederij

F=
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Genel F Sinamasi

@ Yukaridaki standart F sinamasi disinda istege gére kendi 6zel F
sinamalarimizi da tasarlayabiliriz. Ornek olarak, sunu sinayalim:
Ho: 81 =7,8=033 ve H;i:Hygecerlidegil.
@ Bu sifir 6nsavinin gegerli olmasi durumunda bastaki reklam har-
camalari modelimiz degisir ve asagidaki gibi olur:

Y —7Xi = Bo+ Bo(Xo+ X3) + €

@ Yukaridaki g, B2 ve e degerleri artik ilk modeldekilerden farklidir.
@ Sinirladigimiz modeli kullanarak su F istatistigini hesaplariz:

KKTs — KKTsz)/m
KKTsz/(n— p)
@ Burada s harfi “sinirlamall”, sz ise “sinirlamasiz” demektir. Ayrica
m harfi sinirlama sayisidir ve Hy'daki = igareti sayisi ile aynidir.
@ Goraldagu gibi, genel F sinamasi igin bastaki (sinirlamasiz) mo-
del ile Hy uygulanmig (sinirlamali) modeli tahmin edip her ikisirm
KKT degerlerini kullanirniz. Tim bunlar yine bilgisayarda yapilir

F:(
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Onemli Agiklayici Degiskenler

@ Cesitli t ve F sinamalarina bakinca bazi X’lerin anlamli olma-
digini bulabiliyoruz. Bu durumda dogal olarak, Y’yi agiklamada
6nemli olan degigkenlere karar vermek isteriz.

@ Bunun igin ¢ok fazla sayida modeli tek tek denemek gerekir.

@ Ancak bunu yapmak zordur. Degisken sayisi p olan bir modelde
2P adet farkli alt-model kombinasyonu s6z konusudur.

@ Secim igini hizli ve otomatik yapmak icin U¢ klasik yaklagim vardir:

@ ileri secim (forward selection): Yalnizca sabit terim iceren en basit
modelle baslanir ve KOH degerini en ¢ok disiiren degiskenler
sirayla eklenir. KOH’iin fazla diismedigi belli bir noktada durulur.

@ Geri secim (backward selection): Basta tim degiskenler modele
eklenir ve p-deg@eri en ylUksek olan degiskenler sirayla gikartilir.

@ Karma secim (mixed selection): Degiskenler modele tek tek ekle-
nir. Ancak islem sirasinda énceki bir degiskenin p-degeri belli bir
esikten fazla yukselirse bu degisken ¢ikartilr.

@ Degisken sec¢imi konusunu 6. Bélimde ayrintili isleyecegiz. I\
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Coklu Dogrusal Regresyon Katsayilarin ve modelin kesinligi

Kestirimlerin Guvenilirligi

@ Bir model tahmin ederken 6nemli bir amacimiz gesitli X1,Xz, ... Xp
degerlerine karsilik gelen Y degerini kestirmektir.
@ Ancak bu kestirimle ilgili 3 farkli belirsizlik s6z konusudur:

@ 5o, 51, . .., Bp katsayi tahminlerindeki belirsizlik. Bunlar 2. Bs-
limde s6z ettigimiz azaltilabilir hatalar ile ilgilidir. Bu belirsizlik ne-
deniyle katsay! glven araliklari hesaplariz.

@ f(X) fonksiyonundaki belirsizlik. Bu, model yanlili§i dedigimiz
azaltilabilir hata ile ilgilidir. Burada simdilik bunu yok sayalim.

© Hata terimi ¢dan kaynakli azaltilamayan hata. Bununla ilgili
olarak Y ile Y’nin farkina yénelik kestirim araliklari hesaplariz.

@ Katsay! giiven araliklari, veri setindeki tim Y degerlerine iligkin
ortalama belirsizlige iliskindir. Kestirim gliven araligi ise tek bir Y
kestirim deg@erine ait belirsizligi gdsterir.

@ Bu yilzden kestirim araliklari, giiven araliklarindan daha genisti
Orneklem ortalamasindan uzaklastikga kestirim araligi genisl
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Ders Plani

9 Goklu Dogrusal Regresyon

@ Nitel degiskenler
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Nitel Degiskenler

@ Bir nicelik yerine siniflandirma gésteren nitel (qualitative) degis-
kenlerden énceki bélimde s6z etmigtik.

@ Regresyon ¢6ziimlemesi uygulamalarinda X degiskenleri yalnizca
nicel degil, nitel de olabilir.

@ Ornek olarak, kredi karti veri setini ele alalim. Bu veri setinde cin-
siyet, irk, medeni durum ve egitim dizeyi seklinde dort farkli nitel
degisken bulunmaktadir.

@ Bunlarin birbirleriyle ve diger nicel degiskenlerle olan iligkisi Sekil
5’te serpilim ¢izimi matriksi (scatter plot matrix) olarak verilmigtir.

A
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Kredi Karti Verileri

» 0 0 @ 0 s 0o 2 w0 w000 00

Kart sayisi

Egitim

Derece

H

© 10 150 M w0 00

Sekil 5: Kredi karti veri setindeki degiskenlere ait serpilim ¢izimi matriks,\
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Iki Diizeyden Olusan X Degiskeni

@ Basit bir 6rnek olarak, erkek ve kadinlar arasindaki kredi karti
borcu farkini incelemek istedigimizi distnelim.

@ Bunun icin yalnizca iki deder alabilen basit bir gdsterge (indicator)
degiskeni ya da kukla (dummy) degisken olustururuz:

i — 1 eger /’inci kisi kadinsa
"7 10 eger iinci kisi erkekse
@ Daha sonra bu degiskeni regresyonumuzda kullanirz:

Bo + B1 + €; eger i’inci kisi kadinsa
Bo + € eger r'inci kisi erkekse

}’i=5o+51xi+6i={

@ Bu modelde 3y degeri erkeklerdeki ortalama kredi karti borcunu
gosterir. 5y + (31 ise kadinlar i¢in ortalama borgtur.

@ Dolayisiyla 8¢ burada kadinlarin erkeklere gore borg farki olur.

@ Kime 0 ya da 1 degeri verdigimiz sonucu degistirmez. Eger erkey
lere 1 dersek bu sefer 51 erkeklerin kadinlara gére farkini verirg \
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Kukla Degiskende —1, 1 Kodlamasi

@ Kukla degiskenlere 0 ve 1 de@erleri vermek yerine —1 ve 1 deger-
lerini de kullanabiliriz:

i — 1 eger /’inci kigi kadinsa
"7 1 =1 eger iinci kisi erkekse
@ Yeni durumda model belirtimi asagidaki gibi olur:

Bo + B1 + ¢ eger i'inci kisi kadinsa
Bo — By + € eger i'inci kigi erkekse

Y/=50+51Xi+6/={

@ Burada 3 parametresi kadin/erkek ayrimi yapilmaksizin ortalama
kart borcudur. 31 ise kadinlarin bu ortalamanin ne kadar tstlinde
ve erkeklerin de ortalamanin ne kadar altinda oldugunu verir.

@ Bu modelin sonuglari énceki model ile ayni ¢ikar. Aradaki tek fark
yorumdadir.

e Ote yandan, uygulamada kukla degiskenleri 0 ve 1 seklinde kc?
lamak daha yaygindir. \
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Ikiden Fazla Siniftan Olusan X Degiskeni

@ Sinif sayisi ikiden goksa daha fazla kukla degisken kullanirz:

X = {1 eger r’inci kisi Asyallysa
0 eger rinci kisi Asyall degilse
Xip = {1 eg:;er /:’inci kisi beyazsa
0 eger l'inci kisi beyaz degilse
@ Bdylece, model asagidaki gibi olur:

Bo + B1 + € Tinci kisi Asyallysa
Yi = Bo+ B1Xit + PBoXip + € = < Bo + B2 + € I'inci kisi beyazsa
Bo + € ’inci kigi zenciyse
@ Her zaman sinif sayisindan bir eksik kukla degisken olmalidir.
Kuklasi olmayan sinifa temel ya da karsilastirma sinifi denir.

@ Bu modelde 531, Asyalilarin zencilere gore borg farkini, 55 ise b
yazlarin yine zencilere gére borg farkini gésterir. ?
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Coklu Dogrusal Regresyon Nitel degiskenler

Kukla Degiskenlerin Yorumlanmasi

@ Kredi karti borglarini etnik kbkene gére inceleyen regresyon tah-
minleri asagidaki gibidir:

Degisken | Katsayr Olgiinlii hata t-istatistigi  p-degeri
Sabit terim 531,00 46,32 11,464 < 0,0001
Asyali —18,69 65,02 —0,287 0,7740
Beyaz -12,50 56,68 —0,221 0,8260

Cizelge 5: Kredi karti borcu ile etnik kdken ¢oklu regresyonu

@ Cizelgede taban sinif olan zenciler i¢in ortalama kredi karti borcu
531 dolardir. Bu miktar Asyalilar igin 18,69 dolar, beyazlar igin ise
12,50 dolar daha diisik bulunmusgtur.

@ Ancak Asyalilar ve beyazlara ait katsayilerin p-degerleri yUksektir.
Bu durumda Ug¢ grup arasinda anlamli bir fark yoktur diyebiliriz.

o Ote yandan katsaylilar ve p-degerleri kuklalarin nasil belirlendi-
gine de baghdir. Dolayisiyla, bu konuda kesin karar vermek igi
Hp : 81 = B2 = 0 seklinde bir F sinamasi yapmak uygun olur.
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Toplanirlik ve Dogrusallik Varsayimlari

@ Dogrusal regresyon modeli yorumlamasi oldukga kolay ve gikar-
sama i¢in de yararl sonugclar Uretir.

@ Ancak bunu genellikle uygulamada gecerli olmayan iki kisitlayici
varsayim pahasina yapar:

@ Y ve X’ler arasinda toplanir (additive) bir iligki vardir.
© Y ve X'ler arasinda dogrusal (linear) bir iligki vardir.

@ Toplanir iligki, belli bir X;'nin Y Gzerindeki etkisinin diger X’lerden
bagimsiz olmasi anlamina gelir.

@ Dogrusal iligki ise X;'deki bir birim degisikligin Y’ye etkisinin hep
sabit olmasi, X;'nin biyukliginden etkilenmemesi demektir.

@ Simdi, bu iki varsayimi nasil gevsetebilecegimizi kisaca tartisalim.

A
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Etkilesim Terimi

@ ik olarak, toplanirlik varsayimini ele alahim. Asagidaki (i¢ degis-
kenli modeli inceleyelim:

Y =0+ Bi1 X1+ B2Xo + €

@ Burada Xj e@er 1 birim artarsa Y de ortalama (; birim artmakta-
dir. Ote yandan bu etki X,'den bagimsizdir. X, sifir da olsa, yiik-
sek bir deger de alsa etki sabittir.

@ Bu durum gercek yasamda gecerli olmayabilir. Ornek olarak, TV
reklaminin etkisi radyo reklaminin varligiyla giclenebilir. Pazarla-
mada buna sinerji (synergy) etkisi denilmektedir.

@ Bu etkiyi dikkate almanin bir yolu yeni bir degisken eklemektir:

Y = Bo + 81Xy + BoXo + B3 X1 Xo + €

@ Burada f3’e etkilesim terimi (interaction term) denir. Adindan da
anlasildigin gibi bu terim X; ve X, arasindaki etkilesimi élger.

@ Yenidegigkeni Xj ile Xo'yi ¢carparak bizim olusturdugumuza dikli\
ediniz.
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Etkilesim Teriminin Yorumu (1)

@ Etkilesim terimini anlamak igin reklam érnegimize geri dénelim:
Satis = Gy + 51TV + B> Radyo + B3(TV x Radyo) + ¢

@ Yukaridaki modeli yorumlamayi kolaylastirmak amaciyla iki farkh
sekilde yeniden yazabiliriz:

Satis = g + (81 + B3 x Radyo)TV + 3 Radyo + ¢
Satis = 5y + (B2 + 3 x TV) Radyo + 3¢ TV + ¢

@ Garuldigu gibi, etkilesim terimi iceren modelde TV reklaminin sa-
tiglara etkisi artik 8y 4+ 83 x Radyo harcamasi kadardir.

@ Benzer sekilde radyo reklaminin etkisi de 5> + 83 x TV reklam

harcamasina baglidir. I
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Etkilesim Teriminin Yorumu (2)

@ Modele ait regresyon tahmin sonuglari asagida verilmigtir:

Degisken | Katsayr  Olgunlii hata  t-istatistigi ~ p-degeri
Sabit terim 6,7502 0,248 27,23 < 0,0001
TV 0,0191 0,002 12,70 < 0,0001
Radyo 0,0289 0,009 3,24 0,0014
TV xRadyo 0,0011 0,000 20,73 < 0,0001

Cizelge 6: Satiglar ile TV ve radyo reklamlari etkilesimli regresyonu

@ Yukarida etkilesim teriminin anlamli oldugu gértlmektedir. Ayrica
etkilesimin eklenmesiyle R? de 0,897'den 0,968’e yilkselmigtir.

@ Burada artik bir reklam tirtndn etkisi digerinin miktarina baghdir.

@ Ornek olarak, radyo reklam harcamasi 1000 dolar iken 1000 do-
larlik TV reklaminin satislara etkisi 19,1 + 1,1 x 1 = 20,2 adettir.

@ Radyo reklami 5000 dolar oldugunda ise ayni 1000 dolarhk TV
reklaminin etkisi artarak 19,1 + 1,1 x 5 = 24,6’'ya yUkselir.

@ Radyo reklamlarinin etkisi de buna benzer sekilde hesaplanir. I\
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Kukla Etkilegsim Terimi (1)

@ Etkilesim terimlerini kukla degiskenlerle de kolayca kullanabiliriz.

@ Ornek olarak, kredi karti borcunun gelire ve égrenci olma niteli-
gine gore regresyonu etkilesim terimiyle birlikte séyle modellenir:

Borg = 8o + 1 Gelir + 82 Ogrenci + £3(Gelir x Ogrenci) + ¢

@ Bu durumda asagidaki regresyon tahmin edilmis olur:

Borg — (Bo + B2) + (B4 + Bs) Gelir  eger dgrenci ise
| Bo + B1 Gelir eger 6grenci degilse

@ Yukarida f», ikinci dogrunun (6grenci olmanin) sabit terim farki
olarak yorumlanir. 33 ise ikinci dogrunun egim farki olur.

@ Dolayisiyla aslinda iki ayri regresyon dogrusu tahmin ettigimize
dikkat ediniz. Bunlar Sekil 6’da gdsterilmigtir. I\
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Kukla Etkilegim Terimi (2)

Borg

600 1000 1400

200

— &grenci degil

—— o&grenci

0 50 100 150

Gelir

Sekil 6: Kredi borcunun gelire ve 6grenci olma niteligine gore regresyonlarj
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Polinom Regresyonu (1)

@ Dogrusallik varsayiminin uygulamada regresyon modelleri igin bir
kisitlama olusturdugunu yukarida séylemistik.

@ Dogrusal-disi iliskileri dikkate almanin basit bir yolu polinom reg-
resyon (polynomial regression) modelidir.

o Ornek olarak, yakit tiiketimi ile motor giiclinii asagidaki gibi ikinci
derece bir polinom regresyonuna yakigtirabiliriz:

Yakit tiketimi = o + B4 Gig + 2 Gig? + ¢
@ Daha ylksek derece polinom regresyonlari da buna benzerdir:
Yakit tiiketimi = Go + 1 GUg + B2 GUg? + - - + Bp GUgP + ¢

@ Bu modellerde regresyon cizgisi bir dogru degil, egri seklindedir.
Dolayisiyla X’in Y’ye etkisi X'in blyUkligine gére degisir.

@ Otomobil veri seti kullanilarak tahmin edilmis dogrusal model il
2. derece ve 5. derece polinom modelleri Sekil 7°'deki gibidir. i
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Coklu Dogrusal Regresyon Coklu regresyonun uzantilari

Polinom Regresyonu (2)

@ Sekilde 2. derece polinom regresyonunun verilere iyi yakistigi, 5.
derece polinomun ise gereksiz derecede kivrimh oldugu géril-
mektedir. Dolayisiyla esneklik secimi burada da énemlidir.

50

Dogrusal
=== 2.derece
== 5. derece

Galon bagina mil

T T T T
50 100 150 200

Beygir giict

Sekil 7: Yakit tiketimi ile motor gliclne iligkin polinom regresyonlar I\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Modelleme sorunu

Ders Plani

e Uygulamada Karsilagilan Sorunlar
@ Modelleme sorunu
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Modelleme sorunu

Uygulamada Karsilasilan Sorunlar

@ Bir veri setine regresyon modeli yakistirdigimiz zaman cesitli so-
runlarla karsilasabiliriz. Bunlarin baslicalari sunlardir:
@ Modelleme hatasi
@ Hata teriminde korelasyon
© Hata teriminde farkliserpilimsellik
© Disadusgenler
© Esdogrusallik

@ Yukaridaki hatalar saptamak ve diizeltmek olduk¢a ayrintili bas-
hklardir. Bu konularda yazilmig birgok kitap bulunmaktadir.

@ Burada biz uygulamada kargilasilan olasi sorunlari kisa ve 6z bir
sekilde ele alacagiz.

@ Modelleme hatasi ile baglayalim.

A
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Modelleme sorunu

Modelleme Sorunu (1)

@ Regresyon ydénteminde modelleme sorunu genellikle dogrusal-
digl iligkiler modelde dikkate alinmadigi zaman ortaya gikar.

@ Bu durumda tim tahminler kuskulu duruma diiser ve modelin kes-
tirim glic de ciddi oranda azalabilir.

@ Dogrusal-disi iligkileri saptamanin iyi bir yolu degiskenleri ya da
kalintilari sekil Gzerinde incelemektir.

@ Bu amagla regresyon kalintilari ile yakigtirilan y; degerlerinin gizi-
mine bakilir. Ayrica farkh X’lerin Y’ye kargi ¢izimleri de yararhdir.

@ Eger gorsel incelemede dogrusal-disi iliski bulunursa degiskenler
lizerinde log(X), v/ X gibi déniistirmeler yapilabilir ya da X? gibi
yeni degigkenler modele eklenebilir.

@ Ornek olarak, otomobil veri setindeki yakit tiiketimi ve motor giicii
regresyonuna iliskin kalintilar ile yakigtirilan degerler Sekil 8'de
gosterilmistir. I\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Modelleme sorunu

Modelleme Sorunu (2)

@ Sol paneldeki dogrusal modele ait kalintilar gigli bir dogrusal-
disi ériintll géstermektedir. Modele X? eklenerek elde edilen sag
paneldeki polinom modelde ise sorun blylk oranda dizelmistir.

Dogrusal Yakistirmaya ait Kalintilar 2. Derece Polinom Yakistirmasina ait Kalintilar
<
323 334
o | 330 4 323
- 334
o _|
o | =
o -
5 5
E g o
© o ©
X X
v |
o _| 1
I
o
o - -
- - 1
1
0
© < 155
1
T T T T T T T T T T T
5 10 15 20 25 30 15 20 25 30 35
Yakistirlan degerler Yakistirilan degerler

Sekil 8: Dogrusal ve polinom regresyonlara ait kalinti gizimleri I\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde korelasyon

Ders Plani

e Uygulamada Karsilagilan Sorunlar

@ Hata teriminde korelasyon
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde korelasyon

Hata Teriminde Korelasyon (1)

@ Dogrusal regresyon modelinin en 6nemli varsayimlarindan biri hata
terimleri €1, €0, . . . €5 @arasinda korelasyon olmamasidir.

@ Ornek olarak, ¢;’nin aldigi deger ¢, 1'i etkilememelidir.

@ Eger bu varsayim cignenirse tahmin edilen tiim gtven/kestirim
araliklari ile p-degerleri hatali ve yaniltici olur.

e Ozilinti (autocorrelation) denilen bu olgu en cok zaman serilerinde
gor0lar. Bunun énemli bir nedeni zaman iginde degisim yavas ger-
ceklesirken gbézlem degderlerinin ise belli araliklarla élgiimesidir.

@ Bu sorunu saptamak icin regresyon kalintilarini inceleriz. Ozilinti
olmasi durumunda ardigik hata terimleri benzer ya da tam zit de-
gerler alir. Genellikle de art arda benzer degerler goralar.

o Ozilinti olgusu zaman serileri disinda da gériilen énemli bir konu-
dur. Bu soruna yénelik birgok ileri ydntem gelistirilmigtir ancak biz
burada ayrintiya girmeyecegiz.

@ Farkli derecelerde 6zilintili regresyon kalintilar Sekil 9'daki gibiJ\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde korelasyon

Hata Teriminde Korelasyon (2)

o Ust panelde kalintilar arasi korelasyon yoktur. Alt panelde ise ko-
relasyon ylUksek oldugu icin art arda pozitif ya da negatif degerler
gOralmektedir. Orta panelde sorun daha az belirgindir.

p=0,0

H01 23

Kalintilar

Kalintilar

Kalintilar
s 05 05 15

Gozlemler

Sekil 9: Farkli diizeylerde ardisik korelasyona sahip regresyon kahnnlar/\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde farkliserpilimsellik

Ders Plani

e Uygulamada Karsilagilan Sorunlar

@ Hata teriminde farkliserpilimsellik
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde farkliserpilimsellik

Hata Teriminde Farkliserpilimsellik (1)

@ Dogrusal regresyonun bir diger varsayimi da hata terimlerinin ¢

blyikliginde sabit varyansa sahip olmasidir: var(e;) = o2

@ Model tahminine iliskin 6lgtnlU hatalar, katsayi gtiven araliklari ve
onsav sinama sonuglari bu varsayimdan gug¢ almaktadir.

@ Hata teriminin varyansi sabit olmadigi zaman farkliserpilimsellik
(heteroskedasticity) sorunu ortaya gikar.

@ Durumu saptamak amaciyla yine regresyon kalintilarini inceleriz.
Yakistirilan Y degerleri arttikga kalintilarin yayilimi genisliyor ya
da darahyorsa farkhserpilimsellik var demektir.

@ Sorunu ¢dzmenin basit bir yolu X ya da Y’lerin logaritmalarini
alarak degiskenleri donistirmektir.

@ Kalintilarin daha ayrintili érintiler géstermesi durumunda gelis-
mis saglam (robust) élcinli hata hesaplamalari ya da agirlikli en-
klcUk kareler (weighted least squares) yontemi kullanilabilir.

@ Farkhserpilimsellik gésteren kalintilar ve In(Y) dénlgtlirmesi s
nucunda elde edilen sorunsuz kalintilar Sekil 10°’da verilmistir. 7\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Hata teriminde farkliserpilimsellik

Hata Teriminde Farkliserpilimsellik (2)

@ Sol panelde giderek genisleyen kalintilar tipik bir farkhserpilim-
sellik gostergesidir. Y degiskeninin dogal logaritmasinin alinmasi
sonucunda sag panelde sorun bliylk oranda diizelmistir.

Tepki Degiskeni: Y Tepki Degiskeni: In(Y)

15

998

8>

0.4

10
1
0
1

Kalintilar
Kalintilar

605
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1

671
437

T T T T T T T T T T T
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Yakistinlan Degerler Yakistirlan Degerler

Sekil 10: Farkhserpilimsellik gosteren kalintilar ve In(Y) dénUgtUrmeSiI\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Disadusenler

Ders Plani

e Uygulamada Karsilagilan Sorunlar

@ Digadlgenler

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Sartim 0,93 68/89



Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Disadusenler

Disadusenler (1)

@ Disadlsen (outlier), model tarafindan tahmin edilen y;’den uzak
bir y; degerine sahip olan gézleme denir. Asagida sag paneldeki
g6zlem no 20 bir disadisendir.
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Sekil 11: Digadlsen gézleme ait X-Y ve kalinti gizimleri

A
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Disadusenler

Disadusgenler (2)

@ Eger disadlisenin X degeri ortalama X’ten uzak degilse bu du-
rumda yakistirilan fonksiyon ¢ok etkilenmez.

@ Sekildeki mavi kesikli ¢izgi digsadisen ¢ikartildigi zaman tahmin
edilen regresyon dogrusudur. Goéraldigu gibi kirmizi ve mavi gizgi
arasinda fazla bir fark yoktur.

@ Ancak disadiisen yine de sonuglari olumsuz etkiler. Ornek olarak,
bu regresyonda tek bir disadiisen nedeniyle KOH degeri 0,77'den
1,09’a ylikselmektedir. R? ise 0,892'den 0,805’e diismektedir.

@ Dolayisiyla disadiisenleri saptamak énemlidir. Bunun icin kalinti
¢izimine bagvururuz. Sekildeki orta panelde 20 no’lu gézleme ait
kalintinin digerlerinden uzak oldugu agikga goérilmektedir.

@ Ancak disadligenlere karar vermek genellikle daha zordur. Bu
yiizden her bir kalintiyr KOH’e bélerek sekilde sag panelde gé-
rilen studentlestirmeli (studentized) kalintilari da hesaplariz.

@ Studentlestirmeli kalinti degeri 3’ten blyulk olan gézlemler gen?
likle disadusen kabul edilir. \
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Disadusenler

Kaldirac Etkisi (1)

@ Disadisenlerin olumsuz etkisini yok etmek icin bunlar regres-
yondan gikartabiliriz. Ancak zorunlu olmadikga bu dogru degildir
¢Unka bunlar inceledigimiz iligki icin dnemli bilgiler veriyor olabilir.

@ Zorunluluk yaratan durum genellikle bir disadisenin kaldirag (le-
verage) etkisi ylksek oldugu zaman ortaya cikar.

@ Kaldirag etkisi ylksek digadlgenler farkli Y ya da X degiskeni
kombinasyonlarinda “olagantsti” degerler alan g6ézlemlerdir.

@ Bunlar yakismanin iyiligini bozmakla kalmaz, ayni zamanda tah-
min edilen regresyon dogrusunu da énemli oranda degigtirirler.

@ Kaldirag etkisi ylksek gdzlemleri bulmak igin her bir X degigkenini
diger X’lere ve Y’ye karsi tek tek gizmek gereklidir.

@ Coklu regresyonda bu islem cok zor olabilecegi icin bunun yerine
kaldirac istatistigi (leverage statistic) hesaplanir. Bulunan deger
(p+1)/nden ne kadar biyukse kaldirag etkisi de o kadar ciddidir.

@ Kaldirag etkisi yliksek olan bir disadisen ve bunun yarattigi etkil
Sekil 12'de gosterilmigtir. j\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Disadusenler

Kaldirag Etkisi (2)

@ Solda: YUksek kaldiraca sahip 41 no’lu gézlem regresyon dogru-
sunu kendine ¢gekmektedir. Ortada: Boyle siradigi gézlemler her-
hangi iki degiskenden kaynaklanabilir. Sagda: Bu ylzden student-
lestirmeli kalintilara ek olarak kaldirag etkisi de hesaplanir.

w A 020

E+ A

€

T o 410

x

2o o

g-1 &

g 3

5° 7 %@ :

@ o
T @
' o

T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

X X1 Kaldirag

Sekil 12: Kaldirag etkisi ylksek gdzleme ait X-Y ve kalinti gizimleri I\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Ders Plani

e Uygulamada Karsilagilan Sorunlar

@ Cokluesdogrusallik
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Esdogrusallik (1)

@ Esdogrusallik (collinearity), iki degiskenin yakin iligkili olmasi du-
rumudur. Asagida sol panelde esdogrusallik yoktur. Sag panelde
ise limit ve kredi derecesi ylksek esdogrusalliga sahiptir.
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Sekil 13: Iki X degiskeni arasinda disiik ve yliksek esdogrusallik durumJ\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Esdogrusallik (2)

@ Regresyonda esdogrusallik oldugu zaman tahmin edilen katsa-
yilar birbirine bagiml hale gelir. Bu durum asagida sag panelde
gOralmektedir.
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Sekil 14: Dlsik ve ylksek esdogrusallik altinda katsayi tahmin kesinli@l\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Esdogrusallik ve Regresyon Tahminleri (1)

o Sekildeki farkli elipsler, ayni KOH diizeyini veren j3 tahmin giftleri-
Qir. Dolayisiyla cizimde farkli kesinlik diizeyleri icin olabilecek tim
B kombinasyonlari verilmistir.

@ Esdogrusalligi gbsteren sagdaki panelde iki 5 katsayisinin yiik-
sek korelasyona sahip oldugu gérilmektedir.

@ Bu durumda eldeki egitim verilerine bagh olarak bir katsayinin

tahmini degistigi zaman &teki de belli bir oranda degisir. Bdylece,
iki X degiskeninin Y Uzerindeki etkilerini ayristirmak zorlasir.

@ Buna ek olarak, esdogrusallik durumunda él¢lnli hatalar da artar
ve katsayi guven araliklari genigler. Dolayisiyla regresyon tahmin-
lerinin kesinligi diger.

@ Sekildeki sol panele gére Simit tahmini [0,16; 0,20] arahiginda bu-
lunmugken sag panelde ise esdogrusallik nedeniyle bu araligin
[-0,2; 0,2] olarak yaklasik sekiz kat genisledigine dikkat ediniz,\
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Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Esdogrusallik ve Regresyon Tahminleri (2)

@ Esdogrusallik sorunu géstermeyen ve gdsteren iki regresyon cik-
tisi asagida karsilastiriimistir.

Degisken | Katsayr  Olcinlii hata t-istatistigi  p-degeri

Sabit terim —173,411 43,828 —3,957 < 0,0001
Yas —2,292 0,672 —3,407 0,0007
Limit 0,173 0,005 34,496 < 0,0001
Degisken \ Katsayi Olgiinlii hata  t-istatistigi p-degeri

Sabit terim —377,537 45,254 —8,343 < 0,0001
Kredi derecesi —2,202 0,952 2,312 0,0213
Limit 0,025 0,064 0,384 0,7012

Cizelge 7: Satislar ile TV, radyo ve gazete reklamlarinin ikili regresyonlari

o ikinci modelde limit degiskenine iliskin 8lglinl(i hatanin yaklasik
12 kat buytdigine dikkat ediniz. Bunun sonucunda katsayini
glven araligi ciddi oranda genisleyerek anlamliligini yitirmi§tir.}

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Regresyon Yontemi Sartim 0,93 77/89



Uygulamada Karsilagilan Sorunlar Cokluesdogrusallik

Esdogrusalligr Saptamak ve Dizeltmek

@ Esdogrusalligin baslica nedeni yliksek korelasyona sahip degis-
kenlerdir. Dolayisiyla, sorununu saptamanin basit bir yolu X de-
giskenlerine ait korelasyon matrisini incelemektir.

@ Ancak bu tek basina yeterli olmaz ¢lnki (¢ ya da daha fazla de-
gisken arasinda da karmasik bir iligki s6z konusu olabilmektedir.
Bu duruma cokluesdogrusallik (multicollinearity) adi verilir.

@ Dolayisiyla, uygulamada sorunu saptamak igin regresyondaki her-
bir katsaylya ait varyans sisme carpani (variance inflation factor)
ya da kisaca VSC (VIF) degerlerini hesaplariz.

@ VSC eger 10'dan ylksekse esdogrusallik sorunu ciddi demektir.

o Ornek olarak, yukaridaki ikinci regresyonda kredi derecesi ve limit
degiskenleri igin VSC sirasiyla 160,67 ve 160,59'dur.

@ Esdogrusalligi ¢6zmenin bir yolu degisenlerden birini ¢ikarmaktir.

@ Almasik olarak degiskenler birlestirilebilir. Ornek olarak, kredi de-
recesi ve limitin ortalamasini alarak kredibilite diye yeni bir degi?
ken tanimlayabiliriz. \
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Ders Plani

@ K-Enyakin Komsu Regresyonu I\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Parametrik ve Parametrik-digi Regresyon

@ Yukarida ele aldigimiz siradan enklgUk kareler regresyonu para-
metrik bir istatistiksel 6grenme yéntemidir.

@ Parametrik ydntemlerin baglica GstinlUkleri (1) verilere kolay ya-
kistiriimasi, (2) kolay yorumlanmasi, (3) az sayida gézleme gerek
duymasi ve (4) istatistiksel sinamalarin kolayca yapilabilmesidir.

@ Ancak bu yaklagsimin énemli bir sakincasi vardir. O da bilinmeyen
f(X) fonksiyonuna yénelik gigli varsayimlar yapmasidir.

@ Gergek fonksiyon eger regresyonda belirtilenden farkliysa para-
metrik yéntem basarisiz sonug verir.

@ Dolayisiyla, amag kestirim oldugu zaman daha esnek yéntemlere
bagvurmak yerinde olabilir.

@ 3Jimdi, son olarak, SEK regresyonuna almasik basit ve iyi bilinen
parametrik-digi yontemlerden biri olan K-enyakin komsu regres-
yonu ya da kisaca K-EK regresyonu yéntemini tartigalim.

@ Bdylece, parametrik ve parametrik-digi ydontemlerin hangi duru7
larda daha iyi sonug verdigini de karsilastirmis olacagiz. \
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

K-Enyakin Komsu Regresyonu (1)

@ K-EK regresyonu, 2. Bélimde gérdugimuz K-EK siniflandirma
yontemiyle yakin iligkilidir.

@ Bu yaklasimda ilk 6énce bir K dizlestirme derecesi segilir. Boy-
lece, farkll xp noktalari igin en yakin K adet gdzlem belirlenir.

@ Daha sonra, K-EK regresyonu N ile gosterilen bu gozlem kiime-
sindeki y’lerin x’lere tepkileri ortalamasini alarak f(xg) fonksiyo-
nunu tahmin eder:

0 K Z yl

x;€Np

o Iki adet X aciklayici degiskeni iceren bir modele ait K-EK regres-
yonu sonuglari Sekil 15’te gbsterilmistir.
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

K-Enyakin Komsu Regresyonu (2)

Sekil 15: K =1 ve K = 9 igin K-EK regresyonu 6rnegi

A
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K-Enyakin Komsu Regresyonu
K-EK ve SEK Regresyonlari

@ Sekilde solda K = 1 ve sagda K = 9 degerleri igin tahmin edilen
K-EK regresyon ylzeyleri gérilmektedir.

@ Ydntemin basamakl bir fonksiyon verdigine dikkat ediniz. Ancak
K degeri arttikga tahmin edilen yuzey de dizlesmektedir.

@ K kigik oldugunda tek bir gézlemle sonug degisecediicin yanhhk
disUk, varyans yuksektir. Blylk oldugunda ise ¢ok sayida gézle-
min ortalamasi alindigi igin varyans disuk, yanhhk yUksektir.

@ Dolayisiyla K igin en uygun deger de varyans-yanlilik 6diinlesme-
sine baglidir. Eniyi K diizeyini belirlemeye yonelik gesitli ydontem-
leri 5. Bolimde gbrecegiz.

@ Peki, parametrik bir yéntem olan SEK ile parametrik-disi olan K-
EK regresyonu arasindaki secimi nasil yapacagiz?

@ Bu, hangi yéntemin daha iyi sonug verecegine baghdir. Eger ger-
¢ek f fonksiyonunu biliyorsak parametrik ydntemi segmeliyiz.

@ Bunu gérmek igin X ve Y arasindaki iliskinin dogrusal oldug
daha basit bir 6rnegi alalim ve asagidaki sekilleri inceleyelim. /\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Ikili Dogrusal Modelde K-EK Y&nteminin Basarimi

@ Solda K = 1 iken yakigtirilan K-EK ¢izgisi verilerin Gzerinden geg-
tigi icin ylksek hata orani vermektedir. Sagda K = 9 oldugunda
ise yakisma daha dlzgin ve dogrusala yakindir.

Sekil 16: K =1 ve K = 9 icin iki degiskenli K-EK regresyonu I\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Ikili Dogrusal Modelde SEK Yénteminin Basarimi

@ Solda goériilen SEK tahmini gercek f'ye ¢ok yakin sonu¢ vermek-
tedir. Sagda ise K-EK ydnteminin hata kareleri ortalamasi K art-
tikga azalmakla birlikte yine de SEK’ten oldukga yuksektir.

Hata Kareleri Ortalmasi

0.05

0.00
|

Sekil 17: Ikili SEK yakistirmasi ile SEK ve K-EK’e ait HKO degerleri I\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Dogrusal-digi Modelde SEK ve K-EK Basarimlari

@ Gergek yasamda iligkiler genellikle dogrusal-disidir. Sag alt pa-
nelde gorildiga gibi, 6zellikle de dogrusal-disilik yiksek oldugu
zaman K-EK hatalan SEK’ten ¢cok daha dugUktur.

M o7 1 /

006 008
L

05 10 15 20 25 30 35
Hata Kareleri Ortalamasi
004

10 15 20 25 30 35
Hata Kareleri Ortalamasi
\

00 05 10 02
X 1/K
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

sallik Laneti (1)

@ Yukarida gérdigumuz gibi, ikili regresyonda dogrusal-disilik art-
tikca K-EK, SEK’ten daha basarili kestirimler Gretmektedir.

@ Ancak K-EK’in basarimi degigken sayisina da baghdir. Asagida
gbzlem sayisi 100 iken modele yeni degiskenler ekledikge K-EK’e
ait hata kareleri ortalamasinin giderek arttigini gériiyoruz.

p=1 p=2 p=3 p=4 p=10 p=20
— o o o o o o 7
g - - - - - - :
g w | @ | ® | @ ] @ ] @ ] ,'/
-_— o o o o o | o o
I /
t
S g 8 5 5 s /|81
= o -
L < ] < < < < <
L o (<] S} S} =) o
<
S
X o o ~ o o o
® S oo S ] = st S Tt e T ]S e S e
L o | - <o ] o o o o
° T —T1 © T —T1 © T —T © T —T © T —1 © T I
02 05 1.0 02 05 1.0 02 05 10 02 05 10 02 05 1.0 02 05 1.0
1/K
Sekil 19: Boyutsallik laneti olgusu I\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Boyutsallik Laneti (2)

@ Yukaridaki sekilleri birlikte degerlendirdigimiz zaman dogrusal-digi
iliskilerde K-EK’in SEK’ten daha basarili oldugunu gériyoruz.

@ Ancak modele yeni degisken ekledikge, diger bir deyisle model-
deki boyut sayisi arttikga, bu Ustinlik yok olmakta ve K-EK, SEK’e
gbre cok daha yUksek hata kareleri ortalamalari vermektedir.

@ Bu duruma boyutsallik laneti (curse of dimensionality) denir. So-
runun asil nedeni ise bu érnekte yalnizca 100 gézlem olmasidir.

@ Boyut sayisi arttikga bir noktadan sonra gok sayida xo kombinas-
yonuna ait yakin bir komgu bulmak giderek zorlagir. Bunun sonu-
cunda da K-EK kestiriminin kesinligi ciddi oranda disger.

@ Sonug olarak, X degiskeni basina diigsen gbzlem sayisi azaldikga
SEK gibi parametrik yontemler daha basarili kestirimler Gretir di-
yebiliriz. Ayrica parametrik ydntem yorumlama kolayhgi da saglar.

e Ote yandan, giiniimiizde verilerin giderek gogaldigi da unutulma-
malidir. internet 6lceginde verilerle yapilan birgok yapay zeka u
gulamasinda K-EK tercih edilecektir. }\
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K-Enyakin Komsu Regresyonu

Ontimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Kitaptan Bolum 3 “Dogrusal Regresyon” okunacak.

Onumiizdeki Ders
Siniflandirma Gézimlemesi
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