GIRIiS

Cogu istatistiksel analiz bir 6rnekteki bireylerin her birinden alinan bir veya
daha fazla gozlem igerir. Burada ama¢ Ornegin secildigi populasyonla ilgili
yorumlamalarda bulunmaktir. Calisma sahasi genisledik¢ce bu goézlemler egriler
(curves) veya (surface) ylizeyler halini alir. Bir diizlemin bir parcasinda veya bir
dogruda her bir noktada gozlenen bir yogunluk mevcut oldugundan dolay1 gézlenen
egriler veya yiizeyler “fonksiyonel veri” olarak adlandirilir. Cogu durumda
gozlemler zamanin veya yakin ilgili bir degiskenin fonksiyonudurlar. Fakat aym
zamanda iki veya li¢ boyutlu uzayda gozlenen fonksiyonlarin yiizeyler oldugu
uygulamalar da bulunmaktadir.  Fonksiyonel verilerin alindigi populasyonlar
hakkinda yorumlar yapabilmek amact ile bilimsel teknolojideki gelismeler
istatistiksel analizin gelisimini gerektirir. Bu tip verileri analiz etmek i¢in metodlar
Ramsay ve Dalzell (1991) tarafindan adlandirilan “Fonksiyonel Veri Analizi”
(Functional Data Analysis) terimi ile adlandirilir.  Bu c¢alisma kapsaminda
“fonksiyonel veri” olarak tek boyutlu veriler olan egrisel veriler icerilmektedir.
Fonksiyonel veri analizinin temel felsefesi gozlenen veri fonksiyonlarinin birbiri
ardina gelen bireysel gozlemlerin bir sirast olarak degil de tekil girisler olarak ele
almmasidir. Bir diger deyisle, fonksiyonel veri analizinde girilen veriler bir say

dizisi olarak goriilmektense asil ilgilenilen tiim bir fonksiyondur.

Fonksiyonel veri analizinde, veri matrisi ya da p degiskenli sans orneginde
yer alan 1i.inci gozlem aslinda x;(t) ( i=1,2, ...., N) biciminde reel bir siirekli
fonksiyon olmasma ragmen, veriler genellikle birbirlerinden ayrik noktalarda
gbzlemlenir. N ornek biylikliigii (hacmi), n; ise i.inci 6rnek bireyi i¢in yapilan
Olglim sayisi, tjj i.inci Ornek bireyi i¢in j.inci 6l¢limlemenin alindig1 nokta, y;, y
karakteristiginin ya da degiskeninin t; noktasindaki degerini gostermek tizere, ¢ok
degiskenli sans 6rnegindeki i.inci birey i¢in yapilan gdzlemler, yii, Viz, ... , Yin-1, Yin

seklinde verilebilir. N hacimlik sans 6rnegini olusturan veri seti ise,

Yii 1=12,..N, j=12,...n



seklinde oOzetlenebilir. Klasik c¢ok degiskenli kavramda ise iizerinde c¢aligilan

Olgimler {yj;1=1,2,...,N,j=1,2,...,p} bi¢ciminde belirtilen bir veri matrisidir.

Fonksiyonel veri analizinin zaman noktalarinin yerlesimi konusunda genis bir
esnekligi vardir. Genellikle her bir 6rnek birimi i¢in 6l¢glim yapilan nokta sayisi esit
alinmak zorunlulugunda olmadigindan bu degisebilirligi gostermek {iizere n;

notasyonu kullanilmistir.

Her bir fonksiyonel gdzlem ayni noktalarda gozlendiginde ¢ok degiskenli
veriye benzemekte ise de fonksiyonel veri ¢cok degiskenli veriden en az asagidaki

noktalarda farkliliklar gostermektedir:

1) Bir fonksiyonel veri analizinde, ( yj, t;; ) bigiminde gozlenen veri temelde yer
alan diizglin fonksiyondan Orneklenmistir. Cok degiskenli veri setinin gozlenen
vektori icin boyle bir yapi yoktur.

2) Bir fonksiyonel gozlemin boyutu n; siklikla o kadar biytktir ki bazen
fonksiyonel gozlem siirekli bir fonksiyon olarak dikkate alinabilir. Ayrica boyut
genellikle 6rnek hacminden bir diger deyisle incelenen birey veya gozlem sayisindan
biiyiikk olur. Bu durum n>N seklinde ifade edilebilir. Burada ilgili kovaryans
matrisi tam rankli olmadigindan dolayr standart cok degiskenli ydntemler
basarisizliga ugrayabilir.

3) Gozlem noktalart t; (=1, 2, ... , n;) bir fonksiyonel gozlemden digerine
degisebildiginden dolayr bu durumda dogrudan c¢ok degiskenli yoOntemleri

uygulamak mantikli veya miimkiin olmayabilir.

Bir fonksiyonel gdzlemin digerinden bagimsiz oldugu varsayilabilir, fakat
ayn1 fonksiyonel veri igerisinde farkli noktalarda gdzlenen degerlerin bagimsizlig
gerekli degildir. Bir diger deyisle, ilgilenilen aralikta bir zaman noktasinda
degerlendirilen gozlemin ayni fonksiyonel veri igerisinde diger noktadan bagimsiz

olma sart1 yoktur.



Fonksiyonel veri analizi siklikla zamana ait verilerle ilgilenmesine ragmen,
faaliyet alan1 ve amaglar1 zaman serisi analizlerinden farklidir. Zaman serisi daha ¢ok
verilerin modellenmesine ve gelecek gozlemlerin tahminlenmesine odaklanir.
Fonksiyonel Veri Analizindeki teknikler ise aslinda dogasinda aciklayicidir, vurgu

yoriingelerde ve sekillerdedir( Costanzo, 2005).

Fonksiyonel veri analizinin amaglar1 aslinda istatistifin diger branslariyla

benzerdir ve agsagidaki bicimde 6zetlenebilir (Ramsay & Silverman, 2005; 9):

1) lleriki analizlere yardimci olacak bicimde verileri ifade etmek ve
doniistiirmek.
2) Cesitli karakteristikleri aydinlatacak bicimde verileri gostermek. Egriler géz

onlinde canlandirildiktan sonra gerekli ise ortalama fonksiyonu ve fonksiyonun
tiirevlerinin gosterimi ile ilgilenmek.

3) Veriler arasindaki degiskenligi ve modelin 6nemli degiskenlik kaynaklarini
calismak ve bunlar1 agiklamak

4) Bazi degisimlerle ilgili olarak birkag veri setini karsilagtirmak

5) Girdi veya bagimsiz degisken bilgisini kullanarak ¢ikti veya bagimh
degiskendeki degisimi agiklamak.

Modern ekipmanlarla, biiylik veri setleri kolaylikla egriler bir diger deyisle
fonksiyonel veriler formunda taranabilir. Veri setleri olagandist degildir.
Depremlerin sistmik kayitlari, niikleer patlamalar, yiiriiylis analizleri, sicaklik ve
yagis verileri, bliylime egrileri gibi tipta bircok veriler, finansal veriler, 6grenme
egrileri ve konugma sirasindaki konugma tiretimi Slgiimleri v.b. fonksiyonel verilere
ornek olusturabilir.  Fonksiyonel veri analizi i¢in c¢alismalar uzun zamandir
bulunmakla birlikte, aragtirmalardaki dalgalanma ve bir ¢ok uygulama alanindaki
ivme Ramsay ve Silverman (1997) ¢alismasindan sonra baglamistir. Bu ivmenin bir
nedeni de bilgisayar depolama ve bilgisayarin giiciindeki teknolojik artistir. Bu
sayede aragtirmacilar glinden giline otomatik olarak ¢ok daha fazla veri toplayabilir
ve bunlar1 biiyiik veri tabanlarinda depolayabilirler. Bununla birlikte, veri liretimi ve

veri depolama i¢in artan kapasiteler klasik istatistiksel kavramlara uymayan ve



fonksiyonel veri olarak adlandirilan yeni veri yapilarina neden olmustur. Bu yeni
veri yapilar1 da tasidiklart bilgiyi agmak i¢in Fonksiyonel Veri Analizi olarak

adlandirilan yeni istatistiksel metodlar gerektirir.

Fonksiyonel perspektiften veri analizini ele almanin pratik nedenleri

asagidaki bigimde 6zetlenebilir (Ramsay & Dalzell, 1991):

1) Otomatik veri toplama metodlar1 arastirmacilar i¢in daha ulasilabilir
oldugundan beri fonksiyonel gozlemler uygulama g¢alismalarinda daha ¢ok ortaya
cikmiglardir. Ayrica diizgiinlestirme ve interpolasyon gdzlemlerin sonlu setlerinin
fonksiyonel gosterimlerini saglar.

2) Gozlemler sonlu sayida olmasina ragmen bazi modelleme problemlerini
fonksiyonel terimlerle diisiinmek daha dogaldir.

3) Bir analizin amagclart dogal olarak fonksiyonel olabilir. Sonlu veri tim
fonksiyonu tahminlemede kullaniliyorken ilgilenilen diger fonksiyonlar bu
fonksiyonlarin tiirevleri v.b. olabilir.

4) Fonksiyonel prosesten ¢ikan diizgiinlestirme gibi kavramlar1 ele almanin ¢ok

degiskenli veri i¢i analizlerde gizli bir anlam1 olabilir.

Fonksiyonel wveriler, bir araligin T=[a,b] bi¢ciminde sonlu altsetinde
degerlendirilen egrilerden veya gozlenen fonksiyonlardan olusan verilerdir.
Kavramsal anlamda siirekli olarak tanimlandiklar: diisiiniiliir. Fonksiyonel verilerin
dogasindan dolayi, bu tip verileri modellemek Hilbert uzaylar1 gibi fonksiyon
uzaylarini ele almay1 gerektirir. Bu nedenle xj, X», ... , Xy bi¢imindeki fonksiyonel

verilerin analizi genel olarak

Xxi € H i:1,2,...,N

biciminde belirtilen bir tam i¢ ¢arpim (complete inner product) veya bir diger

deyisle Hilbert uzay yapisin1 varsayar. Burada H reel bir aralik olan T=[a,b] de

tanimlanan fonksiyonlardan olusan bir vektor uzayidir.



Genellikle karesinin integrali alinabilir fonksiyonlardan olusan Hilbert Uzay1

ile caligilir ve bu uzayda taniml x fonksiyonunun normu,

Il = ) = fxoar )

bicimindedir. Eger fonksiyonlar sonlu normlara sahip olacak bi¢cimde
sinirlandiriliyorsa sonuglanan uzay Hilbert uzayidir. Bu sekilde karesinin integrali

almabilir fonksiyonlar uzayinda ,

(xg) = | x0ewa

seklinde iki fonksiyonun ¢arpiminin integrali bir i¢ ¢arpimdir(Ramsay; 1982).

Bu calismada o6rneklenen fonksiyonlarin, Hd(t) ile belirtilen fonksiyonlarin
vektdr uzayinda bulunduklar varsayilir. HY(t) ile belirtilen, Hilbert uzayr H de
taniml1 bir reproducing Kernel Hilbert uzayidir. Bu fonksiyonlar T=[a,b] araliginda
tanimlidir ve d-1 siirekli tiireve sahiptirler. d.inci tiirevin karesi T iizerinde sonlu bir
Lebesgue integraline sahiptir. Bu su demektir, d.inci tiirev T deki sayilabilir
noktalarda siireksiz olabilmesine ragmen, daha diislik dereceli tiirevler sadece siirekli
degil ayn1 zamanda tiirevlenebilirdir( Besse & Ramsay; 1986, Ramsay & Dalzell,
1991).

Hilbert uzaylar ile ilgili ayrmtili bilgi icin Kreyszig (1989; 127-201),
Musayev ve Alp (2000; 98-115) ve He (1999) galismalarina bagvurulabilir.

Fonksiyonel Veri Analizi i¢in 6zellikle 6nemli bir konu boyut indirgemedir.
Ana Bilesenler Analizi gibi klasik ¢ok degiskenli analizin ispatlanmis metodlari
Fonksiyonel Veri Analizinin bazi goze carpan teknikleri i¢in omurgayi olusturur.
Fonksiyonel Veri Analizi ¢ok degiskenli analizin yaninda diizgiinlestirmeyi, 6zellikle

Piiriizlii Ceza Yaklasimi gibi parametrik olmayan regresyonu, Hilbert uzaylar1 ve



ilgilenilen 6zellikleri gibi fonksiyonel analizi igerir. Bu ¢alisma kapsaminda tiim bu

konular {i¢ boliimde ayrintilar1 ile agiklanmistir.

Fonksiyonel veri analizindeki ilk adim her bir fonksiyonun ilgilenilen T=[a,b]
araliginda t’nin tim degerleri i¢in degerlendirilebilmesi amaciyla, verilerin
fonksiyonel forma donistiiriilebilmesidir. Bu sekilde elde edilen fonksiyonlardan
genellikle fonksiyonel veri objeleri olarak bahsedilir. Bu doniistim verileri farkli
yollarla interpole ederek (interpolation) veya diizgiinlestirerek (smoothing) elde

edilir.

Verileri interpole etmede veya diizgiinlestirmede en ¢ok kullanilan yaklagim
eldeki probleme uygun, B-Splaynlar gibi bilgisayar dostu bir gdsterimi olan baz
fonksiyonlar seti se¢gmektir. Bu yolun ¢ok boyutlu verilerin temel ¢ok degiskenli
analizleri lizerinde bir¢ok sayisal avantaji vardir. Sabit bir bazin se¢imi Onciil bir
bilginin girilmesine imkan verir. Ornegin periyodik veriler icin Fourier baz
girilebilir. Baz fonksiyon yaklasimi diizensiz 6rneklenen fonksiyonlarla ve kayip
verilerle ugrasilmasima imkan verir. Bu gosterimin bir diger etkisi bu gosterim
verilerin bireysel veya Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde ana bilesen
fonksiyonlarmin elde edilmesinde oldugu gibi topluca diizgiinlestirilebilmesine
imkan vermesidir. Bir diger ilging nokta, bu calismada da incelenen En Kii¢iik
Kareler ve Piiriizlii Ceza Yaklagimi gibi, cogu Fonksiyonel Veri Analizi metodu baz
acilimin sayisal katsayilar1 tizerine ¢alisir ki bu durum daha az hesaplama sikintisi
yaratir. Bu fonksiyonlarla ¢alismanin bir diger avantaji da 6nceden bahsedildigi gibi
tirev ve integral gibi fonksiyonel preprocessing (Onisleme) kullanabilmenin
miimkiin olmasidir(Rossi v.d.; 2005). Bu amagla ¢alismanin birinci boliimiinde ilk
olarak verileri diizgiinlestirmede kullanilan baz fonksiyon yaklasimi ve daha sonra
baz agilimin sayisal katsayilarina odaklanan En Kiigiik Kareler ve Piirlizlii Ceza
Yaklagimi ve bu yaklasimlarin agirliklandirilmis durumlarina odaklanilmistir. Bu
boliimde ayrica fonksiyonel veriler icin ortalama, kovaryans ve korelasyon

fonksiyonlaria ve bunlarin baz fonksiyon yaklagimlarina deginilmektedir.



Giliniimiize kadar yapilan c¢aligmalarda fonksiyonel verilerin analizi igin
Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizini, Fonksiyonel Dogrusal Modelleri, Fonksiyonel
Kanonik Korelasyon ve Diskriminant Analizini i¢eren birka¢c metod ele alinmuistir.
Bu calismada ikinci bdliimde uygulamada siklikla kullanilan ve Fonksiyonel Veri
Analizi i¢in anahtar teknik olarak adlandirilan Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi,
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ve bu iki yontem icin baz
fonksiyon yaklasimi incelenmistir. Son olarak Fonksiyonel Ana Bilesenler ve
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde baz fonksiyon
yaklasiminin anlagilmasina yardimcr olmasi agisindan gerekli algoritmalar

olusturulmustur.

Ugiincii béliimde Fonksiyonel Veri Analizinin Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda (IMKB) bir uygulamasina deginilmektedir. Bu amagla dncelikle 2006
yilinin  dérdiincii  ceyreginde IMKB 30 endeksinde yer alan hisse senetleri
belirlenmistir. Daha sonra 61 ayrik noktada gozlenen bu 30 hisse senedinin kapanis
fiyat degerleri Fonksiyonel Veri Analizi agisindan incelenmistir. Oncelikle bir
Splayn Diizgiinlestirme Yontemi olan Piiriizlii Ceza Yontemi araciligi ile 61 ayrik
noktada gozlenen 30 hisse senedinden 30 fonksiyonel gozlem elde edilmistir. Bir
diger bakis acistyla (30x61) boyutlu veri matrisi yerini her biri T=[1,61]
araliginda tanimli 30 fonksiyonel gdzleme birakmustir. ikinci asamada bu verilerin
fonksiyonel gosterimleri olusturulmus, bu gdsterimler ve birinci tiirev fonksiyonlari
incelenmistir. Bu 30 gdzlem i¢in olusturulan ortalama fonksiyonu ayri olarak ele
alindiginda IMKB 30 endeksi ile benzerligi dikkat ¢ekmektedir ve IMKB 30
endeksine bir alternatif olarak diisiiniilebilir. Fonksiyonel verilere ait kovaryans
yiizeyleri olusturulduktan sonra incelenen gozlem ve degisken sayisi arttikca daha da
artan verilerdeki karmasikligi gidermek iizere Diizgiinlestirilmis Ana Bilesenler
Analizi uygulanmis ve sonucta elde edilen ana bilesen fonksiyonu yorumlanmistir.
Burada ana bilesen fonksiyonunun teorik alt yapisi da ortaya konmustur. Zaman
noktalarindaki degiskenlikteki artisin Aralik ayr sonlarindan itibaren ortaya ¢iktig
gozlenmistir. Bu durum ortalama fonksiyonuna ana bilesen fonksiyonunun eklenip
¢ikarilmasinin etkisiyle de bir kez daha gosterilmisgtir. Daha sonra IMKB 30 dan

secilen 11 sirket icin bu analizler tekrarlanmis, piyasadaki en yiiksek agirlikli 11



sirket i¢in olusturulan ortalama fonksiyonun da IMKB 30 endeksine benzerligi
dikkat cekmistir. Ancak bu 11 sirketin ana bilesen fonksiyonu olusturuldugunda
Kasim aymda degiskenlik bakimindan IMKB 30 da yer alan tiim sirketlerin ana
bilesen fonksiyonundan farkli olarak bir artisa rastlandig1 goriilmiistiir. Daha sonra
belirlenen 2 sirket icin aylar bazinda fonksiyonlar1 ve birinci tiirev fonksiyonlar
incelenmis ve fonksiyonlarin tiirevlerinin alinabilmesinin katkilarina deginilmistir.
Son olarak diizglinlestirme parametresinin degeri degistirilerek fonksiyonel
gosterimlerdeki degisikliklere odaklanilmistir.  Bu inceleme sonucu c¢alismada

Onerilen parametre degerlerinin gegerliligi bir kez daha gorsel olarak sinanmustir.



BiRINCi BOLUM
KESIKLI VERILERI FONKSIYONEL VERILERE DONUSTURME

Fonksiyonel veri analizinde, veri matrisi ya da p degiskenli sans drneginde
yer alan i.inci gozlem aslinda reel bir siirekli fonksiyon olmasina ragmen, veriler
genellikle birbirlerinden ayrik noktalarda gozlemlenir. N 6rnek biiytikligi (hacmi),
n; ise 1.inci Ornek bireyi i¢in yapilan olglim sayisi, tj i.inci 6rnek bireyi i¢in j.inci
Olgimlemenin alindig1 nokta, y;, y karakteristiginin ya da degiskeninin t;
noktasindaki degerini gostermek iizere, cok degiskenli sans drnegindeki i.inci birey
icin yapilan gozlemler, yii, yi2, ... , Vin-1, Yin s€klinde verilebilir. N hacimlik sans

ornegini olusturan veri seti ise,

Vi i =1,2,...N

seklinde 6zetlenebilir.

Genellikle her bir 6rnek birimi i¢in 6l¢glim yapilan nokta sayisi esit alinmak
zorunlulugunda olmadigindan bu degisebilirligi gostermek {izere n; notasyonu

kullanilmastir.

Bu durumda fonksiyonel veri analizinin ilk amaci; y;; degerlerini herhangi bir
t degeri icin hesaplanmasi miimkiin olan bir x; reel siirekli fonksiyonuna
donistiirmektir. Eger gézlemlenen degerlerin hatasiz olduklar1 varsayilirsa, bu siireg
interpolasyon yontemi ile yapilir. Fakat verilerde ortadan kaldirilmasi gereken bazi
gozlemsel hatalar varsa, Ornegin, verilerin olusturulmasi deneysel bir siirece
dayaniyorsa, kesikli verilerden fonksiyonel verilere yapilan bu doniisiim stireci,

diizgiinlestirme ad1 verilen bir siireci daha igerebilir(Ramsay & Silverman,1997; 9).

Bu calismada da, dogrudan dogruya interpolasyon uygulamasi yerine,
istatistiksel uygulamalarda ¢ogu kez tercih edilen splayn diizgiinlestirme yontemi

kullanilmaktadir.



1.1 FONKSIYONEL VERILERI DUZGUNLESTIiRME
1.1.1 Baz Fonksiyon Yaklasim

Bu kesimde matematiksel bir agiklama verileceginden, yukarida da verilen x;
fonksiyonu igin genel olarak f(t) notasyonu kullanilmasi daha uygun olacaktir. f(t)
fonksiyonunu olustururken esnek yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun i¢in K
tane baz fonksiyondan (basis function) olusan bir sistem se¢ilmektedir.
Olusturulmak istenilen f(t) fonksiyonu bu baz fonksiyonlarin agirliklandirilmis bir

toplami olarak su sekilde yazilabilir:
f(t)=c,0,(t)+¢,0,(t)+...+¢,0,(t) (1.1)

Bu ifadede yer alan 0, (t) i.inci baz fonksiyon ve c, ise bu baz fonksiyona
karsilik gelen katsayidir. Burada c,, i=1, 2, ..., K katsayilar1 f (t) fonksiyonunun
seklini ve bi¢imini belirleyen katsayilardir.  Bir anlamda parametre olarak
yorumlanabilirler. Zaten “Piiriizlii Ceza” (Roughness Penalty) veya “En Kiigiik
Kareler”  diizgiinlestirme  yontemleriyle ¢,  katsayilarimin  tahminlenmesi

amaclanmaktadir.

Ozetle; K herhangi bir reel pozitif tamsayr ve cxelIR olmak iizere f(t)

fonksiyonunun,
K

£(6)= 2.¢,6,(t (1.2)
i=1

seklinde K tane baz fonksiyonun agirliklandirilmis bir toplami (dogrusal bileseni)
olarak tahminlenmesini amaglayan yaklasim “Baz Fonksiyon Yaklasimi” olarak

adlandirilir.

10



Fonksiyonel verilerin elde edilmesindeki Baz Fonksiyon yaklagiminda B-Splayn
veya Fourier Baz Fonksiyonlarinin kullanilmasinin yararlart asagidaki sekilde

Ozetlenebilir(Ramsay J.O, 2000 ):

. Bi(t) ile verilen her bir baz fonksiyon hizli ve kolay bir bigimde
hesaplanabilmektedir.
. Ihtiyag duyuldugu yerde gereksinim duyulan egriligi gdsterebilmekte, fakat

uygunsa da yaklasik dogrusal olabilmektedir.

. c, katsayilar1 hizli bir bicimde hesaplanabilmektedir. Degerler matrisi
hesaplamay1 kolaylastiracak belirli 6zelliklerde olabilmektedir.

. Baz fonksiyonlarin istenildigi kadar tiirevi alinabilmektedir. Bu da istenilen
bir durumdur.

. Istenildigi takdirde iizerine bir ¢ok kisit konulabilmektedir. Ornegin dogal
siir kosullart veya periyodiklik gibi.

Ayrica yukaridaki Ozelliklere ilaveten baz fonksiyon yaklasiminin
kullanilmasinin ¢ok énemli bir avantaji da baz fonksiyon yaklagiminin, fonksiyonel

verilerin bilgisayar dostu bir gésterimi olmasidir( Rossi F. v.d., 2005).

Baz fonksiyon yaklagimi benimsendikten sonra, asagida verilen ii¢ konu

tizerinde durulmasi gerekir:

. Hangi durumda hangi baz fonksiyonun uygun oldugu,
. Kag tane baz fonksiyonun kullanilmasi gerektigi,
. Son olarak da c; katsayilarinin hesaplanma yontemleridir.

Bu sorularin cevaplar akis igerisinde sirayla verilecektir.

11



1.1.1.1. Baz Fonksiyonlar

Genel olarak en ¢ok kullanilan baz fonksiyonlar,
*  Gigler
* Fourier baz
* B-Splayn baz

seklinde siralanabilir.

Bu ii¢ baz tipinden B-Splaynlar, uygulamada periyodik olmayan durumlar
icin siklikla kullanildigindan ve bu ¢aligmanin da kapsamini icerdiginden ayri bir

bolum olarak ele alinacaktir.

Cogu fonksiyonel veri analizinde fonksiyonel verileri uygun bir baz da
depolamak anahtar adimdir. Cogu kez baz prosediir de acikga bellidir ve

arastirmacinin buna dikkat etmesine ihtiya¢ olmaz(Ramsay & Silverman, 2002; 33).

Ne kadar ¢ok baz fonksiyon igerilirse uyumlagtirilan fonksiyon o kadar daha

kompleks olur. y; gbzlem degerlerinin diizgiinlestirilme derecesine K baz fonksiyon

sayisinca karar verilir(Ulbricht , 2004).

Baz fonksiyonlarin arzu edilen karakteristigi calisilmak istenilen fonksiyon
tipleriyle uyusan dzelliklere sahip olmasidir. Ideal olan, nisbeten kiigiik bir K degeri
kullanarak miikemmel bir yaklagim basaracak bicimde bir baz se¢imidir(Ramsay &
Silverman, 1997; 46). Ramsay ve Silverman 20-30 baz fonksiyonun genelde goze
carpan goriiniimleri Ozetlemek icin yeterli oldugunu belirtmislerdir(Lee, 2004).
Ayrica gozlem sayisinin ¢ok fazla oldugu birgok calismada baz fonksiyon sayisi
gozlem sayisinin karekokii olarak kullanilmistir(Laukaitis & Rackauskas, 2002).
Fonksiyon tahmini i¢in iyi ¢alisan bir baz nispeten zayif tlirev tahminleri verebilir.
Bu nedenle bir baz i¢in se¢im kriterlerinden biri de yaklagimin bir veya daha fazla
tirevinin mantikli hareket edip etmedigidir(Ramsay & Silverman,1997; 46).

Fonksiyonel veri analizinde birgok yerde tiirev bilgisinden faydalamlir. Ornegin
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biiyiime egrilerinin yasa gore birinci tiirevi biiyiime hizim1 ve ikinci tiirevi de ivmeyi
gostermektedir(Gasser vd., 1984). Ayrica bir fonksiyonel gozlemin belirli bir
dereceden tiirevini bir bagka dereceden tiirevine karsi plot ettirerek de degerli bilgi
elde edinilebilir. Bu teknik phase/plane plotting olarak adlandirilir. Dayaniksiz
mallar iiretim endeksi dnemli ekonomik bir gostergedir ve endeksin artig oranina
kars1 endeksin ivmesi plot edilerek mantikli ¢ikarimlar elde edilebilir. Eger endeks
diizgiin bir trende ve buna ek olarak sinlisodial mevsimsel degisime sahip ise uygun
Olcek secimi ile bu plot yaklagik dairesel olur(Ramsay & Silverman, 2001, Ramsay
Silverman, 2005; 13-15). Dayanaksiz mallar iiretim endeksi ile ilgili benzer bir
calisma 1964 ve 1967 yillan1 arasi i¢in Ramsay ve Ramsey (2002) tarafindan da
yapilmistir.

Giicler : En c¢ok bilinen baz fonksiyonlardan ilki 1, t, ... seklindeki
polinomlar i¢in baz fonksiyonlar olan gii¢lerdir. Bu tiir baz fonksiyonlar periyodik

olmayan fonksiyonlart modellemek i¢in uygundur.

Polinomlar hesaplanmasi1 yoniinden kolaydir. Ancak fonksiyonel yaklagimda
polinomlarin kullanilmasinin bazi énemli dezavantajlar1 bulunmaktadir. Eger veri
noktalar1 ¢ok sayida ise bu durumda yaklagilan polinomun derecesi de yiiksek
olacaktir, bu nedenle elde edilen polinomun dogrulugu sinanmalidir. Ayrica hem
tiirev alinabilmeyi ve hem de egriselligi arttirmak icin polinom t ile ¢arpilmalidir.
Bir diger sakinca olarak az sayida fiziksel kural yiiksek dereceli polinom
yapisindadir, bdylece yaklasilan fonksiyon muhtemelen yaklasim yapilmak istenen
fonksiyondan daha az istikrarli olacaktir. Yiiksek dereceli polinomlar fizikte tipik
olmayan bir¢cok donme noktasina sahiptir. Bu gibi nedenlerden polinomlar yeterince
esnek degildir ve ancak dogrusal ve kiiciik egrisellikler i¢in uygulanmasi yerinde

olur.
Polinomlarin dezavantajlar1 ile 1ilgili ayrintili bilgilere Schwarz ve

Waldvogel(1989; 125), Buchanan ve Turner (1992; 133) gibi calismalarda yer

verilmektedir. Polinomlarin nasil olusturuldugu ile ilgili detayl bilgi icin ise bu
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calismalara ilaveten Burden ve Faires (1997; 103-134) gibi c¢alismalara

bagvurulabilir.

Fourier Baz: Bir diger kullanilan baz fonksiyon Fourier serileridir. Fourier
serileri periyodik fonksiyonlar1t modellemek i¢in kullanilir ve sabit bilinen frekansh
periyodik veriler i¢in kullanigh olabilir. w=2mr/s ve s de calisilan zaman araliginin
uzunlugunu (periyod) gostermek iizere w nun sabit bilinen bir frekansi icin bazlar

1, sin(wt), cos(wt), sin(2wt),cos(2wt), ... seklindedir.

Ornegin yillik periyodik varyasyonla aylik zaman 6lgeginde gdzlenen veriler

i¢in s=12 dir, buna 6rnek olarak sicaklik Ol¢limleri verilebilir. Bu durumda bazlar

2 2
sirastyla 1, sin(g t), cos(% t), ... biciminde seyreder(Lillestol & Ollmar , 2003).

Eger t; degerleri t de esit 6lgeklenmigse, bu durumda baz ortogonaldir. Bir

anlamda katsayilarmn tahmininde kullanilacak olan capraz-carpim matrisi B'B
kosegen olur. Ayn1 zamanda baz fonksiyonlari uygun bir sabite bolerek bu matris
birim matrise dontstiiriilebilir. Boylelikle kesim 1.1.2 de bahsedilecek olan gerek en
kiiciik kareler yaklasimi ve gerekse piiriizlii ceza yaklasiminda katsayilarin

tahmininde kullamlan B'B matrisinin tersi rahatlikla hesaplanabilir.

Fourier serilerinde tiirev alinabilmesini veya diizgilinlestirmeyi arttirmak igin
ekstra bir islem yapilmasina gerek yoktur, bunlar zaten sonsuz tiirev alinabilen

fonksiyonlardir.

Fourier serileri 6zellikle olduk¢a duragan (stable) fonksiyonlar i¢in uygundur.
Fonksiyonun duragan olmasi burada gii¢lii bir lokal degisimin olmadigi ve
egriselligin hemen her yerde ayni dereceden oldugu anlamina gelir(Ramsay &

Silverman, 1997; 47).
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Fourier serilerini baz olarak kullanan Splayn’larla ilgili ayrintili bilgilere
Anselone ve Laurent ( 1968) ve Ramsay ve Silverman (2005; 45) calismasinda yer

verilmektedir.
1.1.1.2 B Splayn

Splayn adi eski bir ¢izim aracindan gelmektedir. Bu ara¢ belirlenmis
noktalardan gecen diizgiin bir egri olusturmak ic¢in kullanilan ince esnek bir tahta
parcast olarak kullanilmaktaydi. Aym1 zamanda bir interpolasyon aletiydi.
Varsaydig sekil minimum depolanmis enerjiye sahip sekildi ve neredeyse dogal bir
kiibik splayndi. Smir (end) kosullarin1 saglamasi dogal bir 6zelliktir, ¢iinkii sekil
sinir (extreme) diigiimlerin (knot) 6tesinde diiz bir ¢izgi halinde devam etmektedir

(Buchanan & Turner, 1992; 180).
B-Splaynlar periyodik olmayan durumlar i¢in polinomlara ¢ogu durumda
tercih edilmektedir. B-Splaynlarin esnek ve numerik olarak saglam olmasi ve

degerlerin bant matris yapisi B-Splaynlarin yaygin kullanimini arttirir.

d reel say1 olmak iizere polinomun derecesini, t= (tj ) , =12, ..., n

B-Splaynlar1 olusturmada kullanilan diigiim vektoriind, {Bi’d}K B-Splaynlari

i=1

gostermek lizere, Splaynlar, B-Splaynlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak,
K

£(t)= 2c;B;, (1.3)
i=1

seklinde ifade edilebilirler.
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Yukaridaki tanimlamalara dayali olarak, d’inci dereceden m’inci mertebeye

sahip bir j. inci B-Splayn asagidaki tekrarli iligki ile tanimlanabilir:

t-t,
Bj,d (t)= “t Bj,d»l(t)+

tj+d j H+d T Vi

t jHI+d T t

Bj+1,d—1 (t) (14)

B-Splaynin mertebesi genellikle m ile gosterilir ve derecenin bir fazlasidir.

Burada t bagimsiz degisken olarak ele alinmistir ve tiim reel sayilar i¢in tanimlhidir.

B, (t) seklindeki bir B-Splayn sadece (tkyl':.“ diigiimlerine baghdur.

Ayrica sifirinct dereceden birinci mertebeden bir B-Splayn daima asagidaki

denklemi saglar:
B.o()= 1 t;stst,, (L5)
P70 dd '
Yukaridaki bi¢imde tanimlanan B-Splaynlardan ayni1 zamanda

B, [t)=1. i=1.2...K, (1.6)

sagladigindan dolay1r normalize B-Splayn olarak bahsedilmektedir. Ancak kullanim
kolaylig1 bakimindan literatiirde normalize B-Splayndan kisaca B-Splayn olarak sz

edilmektedir.

Bir B-Splayn olusturabilmek i¢in diiglimlerin sayisinin en az d+2 tane olmasi
gerekmektedir. Eger diigiim sayis1 tekrarli degil ise bu durumda olusturulacak baz
fonksiyon sayis1 fonksiyonel veri analizinde geleneksel olarak yaklasimin
dogrulugunu garantiye alacak biiyiikliikte olmasi bakimindan asagidaki esitlik

yardimi ile verilmektedir:
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Baz fonksiyon sayis1 = Diigiim sayis1 + mertebe - 2 (1.7)

Splaynlarla ilgili literatiirde diiglimden bahsedildiginde genel olarak kesme
noktas1 (break point) ile ayn1 kavram kastedilmektedir. Ancak daha agik bir bi¢imde
ifade edildiginde diigiim denildiginde birden fazla ¢akisan noktadan bahsedilebiliyor

iken, kesme noktasindan bahsedildiginde diugimlerin yerlestigi t; degerlerinin

sadece artan siras1 dikkate alinmaktadir(Ramsay, 2000).

B-Splaynlar olusturulurken diiglimlerin ve dolayisiyla da kesme noktalarinin
nasil segilecegi 6nemli bir konudur. Bununla birlikte fonksiyonel veri analizinde
gozlemler olmadan diigiimleri yerlestirmek anlamsizdir. Cogu durumda her bir alt

aralikta en az bir gozlenen t; degerinin bulunmasi gereklidir. Dugiimlerin nasil

yerlestirilecegi genellikle fonksiyonel veri analizinde iki yontemle belirlenir.
Birincisi diiglimleri esit araliklarla yerlestirmektir, fakat bu durumda her bir alt
aralikta en az bir gézlemin bulunmasina dikkat etmek gerekir. Noktalarin bu sekilde
esit araliklarla se¢imi numerik analiz ¢alismalarinda bile her zaman ¢ok tercih edilen
bir yontem degildir. Bu calismada ve fonksiyonel veri analizinde de siklikla
kullanilmakta olan bir diger ikinci yontem de diigiim olarak her bir gbzlem degerini

yerlestirmektir(Ramsay, 2000).

B-Splayn baz fonksiyonlar1 olustururken alt ve {ist sinirlar uzatilabilir, ancak
burada baz fonksiyonlarin belirlenen araligin disinda nasil bir davranis gosterdikleri
gdz ardi edilebilir, bunun nedeni araligin disindaki sekillerin aralifin igini
etkilememesidir. Alt ve iist sinirlart genisletirken bazi ilave diigiimlerin icerilmesi
gerekir. Bu durumda m-1 ilave 6n (initial) ve arka (final) diigiime ihtiya¢ duyulur.
On sinirlar o, S, S....So,, <t, ve arka smirlar t <o, SO,y Sa,,
bigiminde ifade edilebilir. Ilave diigiimlerin gergek degerleri keyfidir, ancak

fonksiyonel veri analizinde ilave on sinirlart birbirine t,’e, ilave arka smnirlar1 da

birbirine ve t, ’e esit yapmak gelenekseldir.
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Asagida cesitli dereceden B-Splaynlara drnekler verilmistir:

| o=
1]
L |
—_

2 3 4 5] icin Bj(t) asagidaki bi¢imdedir:

0.8 ‘

0.6 - ‘ H “
o5 |
0.4 ‘ H “

0.3} | H |

0.1+ ‘

Sekil (1.1): Sifirinc1 Dereceden B-Splayn

B, (t) birim kutu fonksiyondur ve splayn fonksiyonun ilkel bir tipidir.

18



t=[1 2 3 4 5] i¢in B, (t) asagidaki bigimdedir:

—
. “‘>

\ /
\ /
\ \ /
/ \ / \ /
0 . 9 - / \ / \ .

\ /
\ / \ /
07 r / \ / \ / -
/ \ / /
/ /
061 / \ \ / ]
. / \ / \ /
\ / \ /
/ \/ \ /
/ \/ \ /
0.5 \ X ) |
- x \ | -
. / A \ /
\ \ /
[\ \ /
I\ \ /
/ \ /
4 / / \ \ /
0- I / / \ \ / I

/ \ \ /
/ / \ \ /
0.3+ / / \ \ / -
/ \
/ \

01F/ |
/ / \ \

Sekil (1.2): Birinci Dereceden B-Splayn

B,,(t) seklinde birinci derece ve ikinci mertebeye sahip B-

Splaynlar sekil (1.2)’den de goriildiigii gibi cadir fonksiyonlardir. Birinci
dereceden bir B-Splayn iki dogrusal par¢adan olusmaktadir. B-Splaynlarin
siir degerlerinin diginda B-Splaynlar sifirdir. Buradaki her bir B-Splayn {i¢

diiglime dayanmaktadir.
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t=[1 2 3 4 5] icin B,(t) asagidaki bi¢cimdedir:

0.9 .

07t N ]

0 . 6 r / \\ /'/ \\\ /// \\\ —
\ // \ ’/
\ /
05 |/ )
) \
/ / o\

/
/ /\ /
/ /o / \
0.4 / \ \
L / \ \ |
. / \ \ \
/ \ \ \
/ \ \ \
/ \ \

0.3

0.1 / H

Sekil(1.3): ikinci Dereceden B-Splayn

Yukarida  ikinci  dereceden = B-Splaynlara  Ornekler
verilmektedir. Burada her bir B-Splayn iki diiglimde birlesen ii¢ kuadratik
par¢a icerir. Birlesme noktalarinda sadece polinom parcalarinin ordinatlar
degil birinci tiirevleri de esittir. ikinci dereceden bir B-Splayn dért ardisik
diigiime baglidir.
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t=1[1 2 3 4 5] i¢in B,(t) asagidaki bicimdedir:

Sekil(1.4): Ugiincii Dereceden B-Splayn

Artan diiglim degerleri i¢in ikinci dereceden veya daha yiiksek dereceden
B-Splaynlar sinir degerler civar1 disinda sekil (1.3) ve (1.4)’den de goriildiigi gibi

can egrilerine benzerdir.

B-Splaynlar “Diizgiinlestirme Ozellikleri” denilen asagidaki ilave 6zelliklere

de sahiptir:

. B, (t) ve By, ,(t) t,, kesim noktasinda (digiimiinde) aym degerlere

sahiptir. Toplamlar stireklidir.
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. B;,(t) ve By,,(t) swrasiyla t+1  ve tio  kesim noktalarinda ayni

degerlere ve ayni tiirev degerlerine sahiptir. Bu iki B-Splaynin toplami da siirekli

birinci dereceden tiireve sahiptir.

Genellersek B, (t) ve B, 4,(t) swrasiyla t,, ve t,,, kesim noktalarinda

ayni degerlere ve d-1’e kadar ayni tiirev degerlerine sahiptirler. Toplamlar1 da

stirekli  (d-1)’inci tlireve sahiptir.

Bir diger deyisle tiim digiimler farkli ise, bu durumda dogrusal Splayn
stireklidir, kuadratik splayn stirekli birinci tlireve sahiptir, kiibik splaynin ikinci

tiirevi de siireklidir(Lyche & Morken, 2002; 39).

Diizgiinlestirmenin  kontrolii  splayn teorisinin temel amact olup,
diizgiinlestirme (1.4) numarali denklemle verilmis olan tekrarli iligki ile tanimlanir.
Tekrarli iligkiler yoluyla, yukarida ozetlendigi gibi, verilen bir diizgilinlestirme
seviyesindeki B-Splayn baz fonksiyonlar1 kullanilarak bir derece veya bir mertebe
daha yiiksek, bir ilave aralia daha yayilmis, daha yiiksek diizgiinlestirme
seviyesindeki yeni bir B-Splayn elde edilebilir. Benzer tekrarli iligki B-Splaynlarin
tiirevleri i¢in de gecerlidir. d’inci dereceden bir B-Splaynin m.inci tiirevi, burada D

bir tiirev operatoriinii gostermek iizere, asagidaki tekrarl iliski ile tanimlanabilir:

D™B, (1)  D™B,4 (1) |

tj+d_tj tj+]+d't

D"B,,(t) = d} (1.8)

jtl

Diiglimlerin genellikle artan bir sirada olduklari varsayilir, ancak durum daha
once de bahsedildigi gibi her zaman bdyle olmayabilir. Belirli bir t degerinde birden
fazla sayida diigiim bulunabilir. Bu gibi bir durumda t ye esit olan her bir ilave
deger i¢in diizgiinlestirmeden bir derece daha kaybedilir, bir diger deyisle bir derece

az tiireve sahip olunur.
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(1.5) ifadesi dikkate alindiginda,

B,,()=0 t =t

i =t (1.9)

olacagindan, belirli bir t degerinde birden fazla diiglim bulundugu, ¢oklu digim
durumunda dikkat edilmesi gereken bir diger nokta, karsilasilabilecek sifira boliim
sonucunda belirsizlik durumundan kaginilmis olur. Bununla birlikte (1.4) de tekrarl
diiglim degerleri icin ilgilenilen terim, katsayisinin ne olacagi 6nemli olmaksizin sifir

olur(Ulbricht, 2004).

Tekrarli diigiim degerleri i¢in B-Splaynlara asagidaki gibi bir 06rnek

verilebilir.:

t=[1 2 2 3 3 3 4 4 5] igcin Bj,(t) asagidaki bigimdedir:

\ /
\ / \
\ / \

Voo
/ \ / \\ “‘\5
/ / \\
‘ / ‘ N
3.5 4 4.5

Sekil (1.5): Tekrarli Diigiim Degerli Uciincii Dereceden B-Splayn

2.5 3
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Splaynlar ve bunlarin interpolasyonu ve diizgiinlestirilmesi fikri ilk olarak
Wittaker (1923)’a dayanmaktadir, ancak 1960’lardan itibaren bu konuda c¢aligmalar
yogun bir bigimde yapilmaya baslanmistir. Splaynlarla ilgili ilk caligmalarin biiyiik

bir cogunlugu Fransiz bilim adamlari tarafindan yapilmaistir.

B-Splayn ve Splayn teorisi ile ilgili klasik referans de Boor’dur (1978; 109-
153). Konu ile ilgili ayrintili bilgi i¢in ayrica Niirnberger (1989; 95-99), Schumaker
(1993; 108-139) ve Dierckx (1993; 1-22) c¢alismalarina bagvurulabilir.

B-Splaynlar ve dolayisiyla da Splaynlar bilgisayar destekli tasarimlarda,
gorlintii islemede (image processing), tipta ve istatistikte genis bir uygulama alanina
sahiptirler. Tip biliminde genlerle ilgili arastirmalarda B-Splaynlar1 kullanarak
ozellikle kiimeleme analizinde bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Ayrintili bilgi i¢in Joseph
vd. (2003), Luan ve Li (2003), Ando v.d. (2004) ve Leng ve Miiler (2006)
incelenebilir. Bagka bir ¢alismada ise, bir hokkabazin toplarla yaptig1 hokkabazliklar
modellenirken, kesikli veriler fonksiyonlara 51 esit 6l¢ekli nokta i¢in 6 mertebeli 55
B-Splayn araciligi ile dondiiriilmiistiir(Ramsay, 2001). Finans sektoriinde de kesikli
verileri fonksiyonel verilere doniistiiriirken Splaynlarin kullanilmasi ile ilgili 6rnekler
bulunmaktadir(Dabos M. & Bugallo F., 2000, Laukaitis & Rackauskas, 2002).
Ayrica biiylime egrilerinde de ¢ogu calismada odak, agirlik ve boy olmak iizere,
Splaynlardan genis bir 6lclide yararlamilmistir(Gasser T. vd., 1984, Ramsay, 1998,
Ramsay & Silverman, 2001, Gasser & Kneip, 1995). Bunlara ilaveten insan
hareketlerini modellemede de Splaynlardan genis dlclide yararlanilmistir (Faraway,

2000, Ramsay & Silverman, 1997; 6 )

Splaynlar1 olustururken dogal (natural) splaynlar da baz olarak kullanilabilir.
Dogal splaynlar baz olarak kullaniliyorsa Reinsch’in  “Smoothing By Spline
Functions™ (1967) isimli makalesinde ayrintili bir bicimde incelenmis olan Reinsh
algoritmas1 kullanilir ancak bu algoritma B-Splaynlarin hesaplanmas: i¢in gereken
algoritmadan daha kisa olsa bile B-Splaynlarin olusturulmasi numerik olarak daha
istikrarli, dolayisiyla da daha dogrudur. Sonug olarak elde edilen Splaynlar diigiim

noktalar1 ayni olmak kaydi ile ayn1 sonucu verir(Green & Silverman, 1994; 45-46)
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Reinsh’in algoritmasinin gelistirilmis hali  “Smoothing By Spline Functions II”
isimli makalesinde yeniden ele alinmistir(Reinsh, 1971). Splaynlarla ilgili daha
ayrintili bilgiler icin Hutchinson ve Hoog (1985), Craven ve Wahba (1979)

calismalarina bagvurulabilir.
1.1.2. Piiriizlii Ceza Yaklasim

t,, j=L2, ...n digimlerinde y; gozlemlerine sahip olunan regresyon

problemi ele alinsin ve gézlemlerin,
YJ-:X(tJ—)+8J- (1.10)

modelini sagladig1 varsayismn. Bu c¢alismada diiglimlerin t; < t, < ... < t,

siralamasini sagladigi  ve ¢&; seklinde gosterilen hatalarin ortalamalarmin sifir

oldugu ve iliskisiz olduklari varsayilmistir. Ilk olarak & ; lerin varyanslarinin esit

olduklar1 (homoskedasticity) varsayilir, fakat daha sonra bu yaklasim esnetilmis ve

farkli varyanshlik (heterokedasticity) durumu da ele alinmistir(Silverman,1985).

Baz fonksiyon yaklagiminda temel olarak y;’lerin az sayida K baz

fonksiyonun dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilmesine odaklanilmistir ve
ama¢ bu kisit altinda artik kareler toplamini (residual sum of squares) minimize
etmektir. Bu amagcla bir egrinin uyumunu saglamak i¢in, en bilinen yaklagim artik
kareler toplamini minimize etmeyi amaclayan En Kiigiik Kareler Metodudur. B;(t)
baz fonksiyonlarindan olusan bir sete sahip olundugu varsayilsin. Bi(t;), 1=1,2, ... ,K;
j=1,2, ... n elemanlarma sahip (nxK) boyutlu bir B matrisi tanimlansin. Eger

katsay1 vektorii ¢, [e=(c; ¢ ... ck)'] ise, bu durumda diigiim noktalarindaki

degerlerin vektorii B¢ olur.
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K
y; ve z‘,ciBi (t;) arasindaki sapmalarin karelerinin toplamini minimize

i=1
etmek i¢in En Kiigik Kareler Metodu kullamlabilir. 'y (nx1) boyutlu gozlem
vektori, B Bi(t), 1=1,2, ..., K, j=12,...,n degerlerinden olusan (nxK)
boyutlu B-Splayn degerleri matrisi, ¢ (Kx1) boyutlu katsayilar vektorii olmak iizere,

standart istatistiksel en kiiciik kareler teorisine gore, Artik Kareler Toplami (AKT),
n K
AKT = 2, (yr 2¢B,(t) ) (1.11)
i1 i=1

veya vektor notasyonunda olmak {izere,

AKT =[y-Be]'[y-Bc] (1.12)

|<

seklinde yazilabilir. Bu Artik Kareler Toplamini minimize eden katsayilar vektori

0,

OAKT
oc

= -2B"y +2B" B¢

=-2B"y +2B"B6 =0
2B"y = 2B"Bé
B'y = (B'B)é
(B'B)'B'y = (B"B)"' (B"B)&

6= (B"B)'B'y (1.13)

seklinde tahminlenir.

26



Burada oncelikle ele alinacak iki durum sozkonusudur. Eger degerlendirme

noktalarina esit veya daha az sayida baz fonksiyon var ise, K < n durumunda, y;

K
ve z‘,ciBi (t;) arasindaki sapmalarin karelerinin toplamini minimize etmek amact ile

i=1
baz fonksiyonlari en kiigiik kareler ile uyumlastirilabilir. K < n iken agilim orijinal

verilerin diizgiinlestirilmis bir versiyonu halini alir. K = n ise, bu durumda
K

x(t) = ZCiBi(t i) y; degerlerini tamamen interpole eder. Ancak bdyle bir
i=1

interpolant istatistikcilerce biiyiikk bir olasilikla hizli inis c¢ikislar inandirict

olmadigindan dolay1 reddedilecektir(Ramsay & Silverman, 2002; 33).

Diigiim noktalarinin gozlem noktalar1 ile ayni oldugu varsayildiginda,

diizgiinlestirme matrisi,
S=B(B"B)'B" (1.14)
seklinde verilebilir.

Diizgiinlestirme matrisi S bu durumda ortogonal bir izdiisim matrisidir,
¢iinkii simetriktir ve §* = S 6zelligini saglamaktadir, yani idempotent bir matristir.
Boylece S idempotent matrisi, B matrisinin kolonlarindan olusan baz fonksiyonlarin
tanimladig1 uzaya izdiisiimiin yapilmasin1 saglayan bir en kiiciikk kareler baz

fonksiyon diizgilinlestiricisidir(Ramsay & Silverman, 1997; 44).

Genel olarak ¢;’lerin sifir ortalama ile dagildig1 fakat varyanslariin esit

olmadig1 durumlarda agirliklandirma uygulanir. Bu durumda agirliklar genellikle
artiklarin varyanslarimin tersleri olarak alimir(Green & Silverman, 1994; 40).
Boylece W matrisi, her bir artigin karesine farkli agirlik verilebilmesine izin veren
pozitif belirli simetrik bir matris olmak {izere, Artik Kareler Toplama,
Agirliklandirilmis  Artik Kareler Toplami (AAKT)  olarak asagidaki sekilde
genisletilebilir:
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AAKT = [y-Bc]"W[y-Bc] (1.15)
AAKT=y"Wy-y" WBe-c"B"Wy+c"B"WBc

AAKT =y "Wy -2¢"B'"Wy + ¢'B"WB ¢

Agirliklandirilmis Artik Kareler Toplamini minimize eden katsayilar vektorii €,

OAAKT T T
——=2B"Wy+2B"WB¢
oc =
2B'"Wy +2B'WB6 =0

2B"Wy = 2B"WB&

B"Wy =(B"WB)é

(B"WB)'B'y =(B"WB)"' (B'"WB)é

6= (B"WB)'B'Wy (1.16)

seklinde tahminlenir.

Diigiim noktalarinin gozlem noktalart ile ayni oldugu varsayildiginda,
diizgiinlestirme matrisi S, B (B' W B)'B' W bigimindedir ve yine bir ortogonal
izdlisgiim operatoriidiir, ¢linkiic WS simetriktir . S matrisi ile tanimlanan dogrusal
mapping (linear mapping) islemi, genellikle W metriginde bir izdiisiim olarak

adlandirilir(Ramsay & Silverman ,1997; 45).

Bir diger yandan, eger degerlendirme noktalarindan daha fazla sayida baz

fonksiyon var ise, ki iiglincli dereceden B-Splaynlarda bu durum gegerlidir, bu
K

durumda en kiigiik kareler yaklagiminda verilen degerleri x(t) = ZciBi(t i)
i=1

seklinde interpole eden birden fazla ¢ se¢imi bulunmaktadir. Bunlarin arasindan
secim yapabilmek i¢in, egrinin inis ¢ikisini minimize eden parametreleri segmek
gerekir(Ramsay & Silverman, 2002; 36). Ayn1 zamanda katsayilarin tahmininde

kullanilan ters matris islemi matris tekile yaklastigi i¢in zorluk ¢ikarmaktadir. Bu
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durumda matrisi tekillikten kurtarmak (Besse v.d. 2005), egrinin inis ¢ikigini
minimize eden tek bir parametre degeri elde etmek i¢in B-Splaynlar kullaniliyorsa
asagida detayli bir bicimde aciklanacak olan Piiriizlii Ceza Yontemi bu amaclar

dogrultusunda kullanilabilir.

K
Ayrica, x(t) = ZCiBi,d seklinde B-Splaynlarin dogrusal bir kombinasyonu

i=1
olarak olusturulan splaynlar {izerinde baz fonksiyonlarin sayisini siirlandirarak
diizgiinlestirme siirekli olarak kontrol altinda tutulamaz, bu ve yukarida bahsedilen
sebepler dogrultusunda siklikla diizgiinlestirme iizerinde siirekli kontrol saglayacak
bir yontem olan ve en kiiclik karelerin bir uzantis1 olan Piirlizlii Ceza Yontemi

kullanilmaktadir.

Genel olarak ele alindiginda, herhangi bir x, egrisinin bir parametrik

regresyon teknigi ile tahmin edilmemesinin nedenlerinden biri regresyonun temelde
iki amacinin bulunmasidir. Birincisi dizayn degiskeni ve yanit degiskeni arasindaki
iligkiyi sunmanin ve agiklamanin bir yolunu saglamak, ikincisi ise gozlemlerin
tahminlerini elde etmektir. Burada bu iki amaca ve 6zellikle birinci amaca ilaveten
parametrik olmayan regresyon metodunun kullanilmasinin temel nedenlerinden biri
liciincll bir amag i¢indir. Elde edilen splayn, x egrisinin ilgilenilen 6zelliklerinin
tahminlerini verir. Ornegin, biiyiime egrileri ile ilgili bir galismada biiyiimenin
maksimum miktar1 6nemli bir kavramdir ve bdylece x egrisinin maksimum tiirevi
ile ilgilenilebilinir. Ozellikle dizayn degiskeni ve yamt degiskeni arasindaki iliskiyi
sunmanin ve aciklamanin bir yolunu saglamasi ve elde edilen x egrisinin ilgilenilen
ozelliklerinin tahminlerinin elde edilmesi parametrik olmayan bir metodu arzu edilir
kilar(Silverman,1985).  Ayrica yasa karsi uzunluk verilerini modelleme gibi
uygulamanin klasik alanlarinda mevcut parametrik modeller ciddi bir bi¢imde
yetersiz olabilir(Kneip & Gasser, 1992). Bir diger taraftan kimi durumlarda veriler
birka¢ parametrik fonksiyonu birbirinden ayirt etmeye izin vermez(Walker, 2001).
Bu goriislere ilaveten, bir diger goriise gore de splayn diizgilinlestirme yoOntemleri
parametrik ve parametrik olmayan yontemler arasinda bir koprii olmakta, bunlar

“overparametric” veya “anonymous” modeller olarak da adlandirilmaktadir. Burada
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parametreler mevcuttur, ancak bunlarin bir bilimsel yorumlamasi yoktur(Eiler &

Marx , 1996).

Calisma kapsaminda Kiibik Splaynlar1 kullanan parametrik olmayan

regresyon, egri tahmini i¢in ¢ekici, esnek ve genis uygulanabilir bir yaklagimdir.

Fonksiyonel veri analizinde verilere bir egrinin uyumunu saglarken tek amag
yalnizca 1yi bir uyum yapmak degil, ayn1 zamanda bu amacla aslinda ¢atisan diger

bir amag da ¢ok fazla inis ¢ikis géstermeyen bir egri tahmini elde etmektir.

Fonksiyonel veri analizinde splaynlar diizgiinlestirirken yaygin olarak
kullanilan Piiriizlii Ceza Yaklasiminin temel amaci egrinin piiriizliliigiinii 6lgmek ve

verilerin egriye uyumu ve egrinin piirlizliiligii arasinda bir uzlagma saglamaktir.

Bu iki ¢atisan amag bir anlamda istatisti§in temel prensibinin iki elemanina
karsilik gelebilir. Bilindigi gibi, Ortalama Karesel Hata, Sapmanin karesi ile
Ornekleme Varyansinin toplamma esittir.  Ornekleme varyansmi azaltmak igin
sapmadan biraz taviz verilebilir, bu da tahminlenen egriye diizgiinlestirme

yiiklenmesinin temel nedenidir.

[a,b] kapal1 araliginda tanimli bir x egrisi verilsin. Bu x egrisinin ne kadar
pliriizld, bir diger degisle inisli ¢ikish oldugunu 6lgmenin birkag farkli yolu vardir.
Iki kez tiirevi alinabilen bir x egrisinin piiriizliiliigiinii 6lgmenin global olarak kabul

edilen bir yolu,
¥ 2
PEN,(x) = j( D’ x(t) )* dt = [D?x| (1.17)

seklinde ikinci tiirevin karesinin integralini almaktir(Eubank, 1999; 227). Bu deger
x deki toplam egriselligi degerlendirir, veya bir diger deyisle, x egrisinin bir
dogrudan sapma derecesidir. Bu ylizden, yliksek degiskenli fonksiyonlarin ytliksek

PEN,(x) degerleri saglayacagi beklenebilir, ¢iinkii ikinci tlirevleri ilgilenilen araligin
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cogunda biyliktiir(Ramsay & Silverman, 1997; 59).  Ayrica, ||D2x||2 , X
fonksiyonunun degiskenliginin hizinin bir oOlciisii olarak da

degerlendirilebilir(Leurgans vd., 1993).

x fonksiyonu [a,b] araliginda tanimli iki kez tiirevi alinabilen bir fonksiyon

ve A>0 diizgiinlestirme parametresi olsun. Cezali kareler toplami (CKT)),
2 2
CKT, = X[y, -x(t)f +2 D] (1.18)
j

seklinde tanimlanir.

Piiriizlii ceza terimi k”sz”2 belirli bir egrinin cezali en kiigiik

karelerinin sadece Z‘,(yj -x(t j))z seklinde Artik Kareler Toplami ile 6l¢iilen

J
verilere uyum 1iyiligi ile degil, ayn1 zamanda ||D2x||2 seklinde piiriizliiliigiine de
bakarak karar verilmesini garanti altina alir(Green & Silverman, 1994; 5). Arzu

edilen en yiiksek mertebeden tiirev m ise, bu durumda fonksiyon iki tiirev daha

yiiksekten cezalandirilir. Ornegin biiyiime verileri ile ilgili olarak ivme ile
ilgileniyorsak bu durumda ||D4x||2 belirli integrali ikinci tiirevin egriselligini de

kontrol eder(Timini, 2003).

Diizgiinlestirme parametresi A Artik Kareler Toplamu ile 6l¢iilen ‘verilerin
egriye uyumu’ ve ||D2x||2 ile olciilen ‘x fonksiyonunun piiriizliliigii’ arasindaki
degisim oranmi Olger. Eger A c¢ok biiyilikk ise bu durumda dogrusal olmayan

fonksiyonlar CKT, da biiylik bir piiriizliiliik cezasi igerir. Bu nedenle A— o,

uyumu saglanan x  egrisi, gozlenen verilerin standart dogrusal regresyonuna

yaklagir. Bunun tam tersine A azalirken, egri gitgide degisken olur, piiriizliligiine

daha az ceza konmustur ve A—0 x egrisi  f(t;))=y; (=12, ...,n) seklinde

verileri interpole etmeye yaklasir. Bir diger deyisle, Cezali Kareler Toplamindaki
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temel katki artik kareler toplami ile olur. Uyumlastirilan egri verileri daha fazla
degiskenlik olsa bile daha yakin izler. Burada piiriizliiliik iizerine daha az ceza
kondugundan dolayr egri daha degisken olur. Bu limit durumunda bile interpole
edilen egri keyfi degisken degildir, bunun yerine, bu egri tiim iki kez tiirev alinabilen
egriler icinde verilere uyum gosteren en diizglin egridir. A diizgilinlestirme
parametresinin elde edilmesi ile ilgili Kesim 1.1.2.1 de daha ayrintili bilgi

verilecektir.

Cezali Kareler Toplamini minimize eden egri tahmini diizgiinlestirme ve
uyum iyiligi arasindaki en iyi uzlasmadir. Buna gore Cezali Kareler Toplamini

minimize eden egri tahmini X asagidaki 6zelliklere sahiptir(Silverman, 1985) :

. Her bir (t;,t;,, ) araliginda bir kiibik polinomdur.
. t; seklinde belirtilen diigtimlerde egri ve ilk iki tirev siireklidir, fakat

tiglincii tiirevde siireksizlik olabilir.

. (-o,t;) ve (t, ,t« ) araliklariin herbirinde ikinci tlirev sifirdir ve

boylece veri araliginin disinda X dogrusaldir.

Ik iki kosulu saglayan herhangi bir egri t; digimlerine sahip bir
diizgiinlestirilmis Kiibik Splayn olarak adlandirilir. Bu 6zellikler tahmine empoze

edilmemistir, piiriizlii cezanin ||D2x|| olarak se¢iminden otomatik olarak ortaya

cikmaktadirlar. Bu diizgiinlestirilmis Kiibik Splayn t¢iincii 6zellik olan dogal sinir
kosullarindan dolayi, bir diger deyisle sinirlardaki ikinci ve {igiincii tiirevlerinin sifir
olmast nedeniyle Dogal Kiibik Splayn (Natural Cubic Splayn) olarak
adlandirilabilir(Simonoff,1996; 170).

S, Silverman’in belirttigi, dogal sinir kosullart da dahil olmak iizere tiim

ozellikleri saglayan Kiibik Splaynlardan olusan bir uzay olsun. Her bir i =1, 2, ...

K,j=1,2,...n i¢in, B(t;) Kesim 1.1.1.2 de ayrintil olarak bahsedildigi gibi
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B-Splayn olarak adlandirilir ve B, e S olmak iizere Kiibik Splaynlarin tiim

ozelliklerini tasur.

B-Splaynlar numerik analizde olduk¢a genis bir kullanim alanina sahiptir.

Kiibik Splaynlar olusturulurken B-Splaynlarin ilgilenilen énemli bir 6zelligi, Kiibik

K
Splaynlarin, x(t) = zCiBi,d seklinde B-Splaynlarin dogrusal bir kombinasyonu

i=1

olarak ifade edilebilmesidir.

¢ ve B (t) (KxI) boyutlu sirasiyla katsayilar ve B-Splaynlar vektorii
olmak tizere, d.inci dereceden B-Splaynlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak x(t)

seklinde ifade edilmis bir Splayn, vektor bazinda,
x(t)= 2.¢,B,, = ¢"B(1) (1.19)

seklindedir.

y vektorii diizgiinlestirilecek y; degerlerinden olusan (nx1) boyutlu bir

vektorii, B B (t )baz fonksiyon degerlerinden olusan (nxK) boyutlu matrisi, t

j
t; digiim noktalarindan olusan (nx1) boyutlu bir vektorii ve son olarak da x(t)

uyumlastirilan degerlerin  (nx1) boyutlu vektoriinii belirtmek iizere Cezal1 Kareler

Toplam1 (CKT,) vektdr bazinda,

CKT, = [y-Be]'[y -Be]+Ac¢"Rec

(1.20)

seklindedir.
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Ayrica klasik ceza yaklasimi i¢in bir x egrisinin ne kadar piiriizlii oldugunu

Olcmenin global olarak kabul edilen bir yolu ||D2x||2 seklindeydi. Bu deger R

(KxK) boyutlu simetrik bir pliriizlii ceza matrisi olmak {izere, vektor notasyonunda

gosterilecek olursa,

PEN,(x) = j( D*x(t) Y dt=| D*x |*= f ( D’ ¢"B (1) ) dt

- (B o) (B ()oa =" | (B ) OB ®)dt ¢

=¢c'R ¢

(1.21)
seklindedir.
Cezal1 Kareler Toplamini minimize eden piiriizlii ceza tahminleri vektori ©,

dCKT,
oc

=2B"y +2B"Bc+2ARe

=2B"y +2B"B 6 +2LR 6=0
2B"y=2B'"B6+2LR &

B'y = (B'B+LR) é

B'B+aR)' B'y =(B"B+AR)' (B'B+iR) &

6= (B"B+AR)'B"y (1.22)

seklinde elde edilir.

Veri uyum vektorii ise p = B ( B"B+LR)'B" Y ~ Spyy seklindedir.

Burada diizgiinlestirme matrisi Sy, ile belirtilir.
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Buraya  kadar splaynlar1 diizgilinlestirirken oncelikle  kisaca
Agirliklandirilmamis ve Agirliklandirilmis  En Kiigiik Kareler yaklasimi ve daha
sonra Agirliklandirilmamis Piirtizlii Ceza Yaklasimi agiklanmistir. Son olarak da
Piiriizlii Ceza Yaklagiminda artiklarin agirliklandirildigt durum ele alinacaktir.

W, W,y oo ,W seklinde pozitif agirliklar oldugu varsayildiginda, Cezali

n

Agirliklandirilmis Kareler Toplami1 (CAKT;) asagidaki bicimde ifade edilebilir:

CAKT:=2, wi(y;—x(®))+4 [Dx| (1.23)

]

Agirliklandirma en kiiclik kareler yaklasiminda bahsedildigi gibi artiklarin

varyanslarinin tersi olacak bi¢cimde segilir.

Cezali Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler Kriteri vektdr bazinda ifade

edilirse,
CAKT, = [y -Be]" W [y - Be] + L¢"Re (1.24)

seklindedir. Cezali Agirliklandirilmis En Kii¢iik Kareler degerini minimize eden 6’

nin dogrusal kombinasyonu ile olusturulan Splayn tiim iki kez tlirev alinabilen egriler
icinde bu degeri minimize eden en diizgiin egridir. Cezal1 Agirliklandirilmis Kareler

Toplamin1 minimize eden katsayilar vektorii 6, (1.22) numarali formiile benzer

bicimde
6=(B"WB+AR)'B'" Wy (1.25)
seklinde tahminlenir.

Veri uyum vektori ise 9= B ( B"WB+ AR ) B"W Yy = Sepy

bicimindedir. Dikkat edilecek olunursa, agirliklandirilmamis durumda W seklinde

belirtilen agirlik matrisinin yerini birim matris alir.
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Agirliklandirilmis ve Agirliklandirilmamais Piirtizlii Ceza Yonteminde derece
seciminde genellikle tiglincii dereceden splaynlar bir diger deyisle Kiibik Splaynlar
kullanilir.  B-Splaynlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak olusturulan Kiibik
Splaynlarda her bir B-Splayn bir kiibik polinomdur ve her bir polinom pargasi
ikinci tiirevlerine kadar eslenerek birlestirilebildiginden bu egrinin gorsel olarak
diizgiin olmas1 demektir. Ikinci tiirev egrinin egriselligini gosterdiginden ve
egrisellikler kesme noktalarinda eslestiginden, bdylece egrisellik diizgiin bir sekilde
degisir(Ramsay, 2000). Ayrica kiibik splaynlar kolaylikla degerlendirilir ve genel

olarak tatmin edici sonuglar verir(Reinsh, 1967).

1.1.2.1 Diizgiinlestirme parametresinin belirlenmesi

Diizgiinlestirme parametresi A’nin se¢imi egri tahmininde bir¢ok yerde
karsilasilan bir problemdir.  Ornegin verilere polinomlar araciligi ile egri
uyumlastiriliyorsa, bu durumda diizgiinlestirme parametresinin se¢imi uyumlastirilan
polinomun derece sec¢imine esittir. Splayn diizgiinlestirmede ise diizgiinlestirme

parametresi acik bir bicimde belirlenmektedir.

Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi ile ilgili Green ve Silverman (1994;
29) iki farkl yaklagimdan bahsetmislerdir. Bunlardan bir tanesi subjektif bir digeri
ise otomatik se¢imdir. Ilk yaklasim, diizgiinlestirme parametresinin serbest se¢imini
prosediiriin avantajli bir 6zellligi olarak ele almaktir. Diizgilinlestirme parametresini
degistirerek farkli 6lgeklerde ortaya ¢ikan veri 6zellikleri incelenebilir ve eger tek bir
tahmine ihtiyag¢ var ise subjektif bir se¢imle en 1yi goriiniimii veren parametre degeri
secilebilir. Bu sekildeki subjektif bir yaklagim gergekte en kullanish olan olabilir ve
uygulamada siklikla kullanilmaktadir.

Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi i¢in, subjektif yaklasimin karsit1 gibi
goriinen diger bir yaklasim otomatik secim metodudur. Bu tip bir metod icin
otomatik kelimesi objektiften daha uygundur. Bunun nedeni de metodun kendisinin

seciminde icerilen keyfi kararlar bulunmasidir(Green & Silverman, 1994; 29).
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Deneyimsiz bir kullanic1 metod tamamen otomatik ise kendisini gilivende
hisseder. Otomatik se¢im daha sonraki uygulamalar i¢in bir baslangi¢ noktasi
olabilir. Sonuglarini sunan ve karsilagtirmak isteyen bilim adamlar1 standart bir
metodu referans vermek isteyebilirler. Eger diizgilinlestirme metodu genis ve tekrarl
degerler iceren biiyiik bir prosediiriin bir parcasi olarak uygulanacak ise bu durumda
otomatik metod gerekli olabilir.  Otomatik metodlarla ilgili olarak kullanici
uyarilmali ve bu metodlar tamamen korii koriine uygulanmamalidir. Bu nedenle de
Silverman (1985) kontrol parametrelerinin agik¢a belirlenmedigi bu metodlara
objektif demektense otomatik demeyi tercih etmektedir.  Genelde otomatik
metodlara siki sikiya uymaktansa onlarin bir yonlendirici olarak kullanilmasi tavsiye

edilmektedir(Ramsay & Silverman, 2002; 39).

Diizgiinlestirme parametresinin belirlenmesinde en yaygin olarak 6 tane
otomatik metod kullanilmaktadir. Bunlardan doérdii klasik metod diger ikisi risk
tahmin yontemi olarak bilinmektedir. Diizgilinlestirme parametresinin se¢imi i¢in
kullanilan  klasik metodlar Capraz  Gegerlilik (Cross-Validation (CV)),
Genellestirilmis Capraz  Gegerlilik  (Generalized Cross-Validation (GCV)),
Gelistirilmis Akaike Bilgi Kriteri (Improved Akaike Information Criterion (AIC,))
ve Mallow’un C, kriteri (Mallows C,, Criterion) , kalan iki risk tahmin metodu Klasik
Pilotlar1 Kullanan Risk Tahmini (Risk Estimation Using Classical Pilots (RECP)) ve
Lokal Risk Tahmin (Local Risk Estimation (LRS)) kriteridir. Ayrintili bilgi icin
Craven ve Wahba (1979), Eubank (1985), Hutchinson ve Hoog (1985), Raz vd.
(1989), Hardle (1997;147-187), Hurvich vd. (1997), Wei (2005), Aydin (2005)

calismalarina bagvurulabilir.

Yukarida belirtilen metodlardan en c¢ok kullanilanlar1 Capraz Gegerlilik ve
Genellestirilmis Capraz Gegerlilik’tir. Bu iki metod esit 6l¢eklenmis veriler i¢in ¢ok
yakin A degerleri verirler, ancak esit olmayan Olgekli veriler icin Genellestirilmis
Capraz Gegerliligin  kullanilmas1  Onerilmektedir. Ayrica c¢apraz gegerliligin

hesaplanmas1 daha ¢ok vakit kaybettirmektedir( Simonoff, 1996; 172).
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Ramsay ve Silverman ’a (2002; 56) gore diizgiinlestirme uygulayan ¢ogu
aragtirmacinin diizgiinlestirme seviyesinin sec¢imi ile ilgili bakis acisi, ilgilenilen
kararl1 ve yorumlanabilir tahmin elde edebilme ile verilere uyum arasinda bir denge
kurmaktir. A’nin se¢imi arastirmacinin kendi ihtiyaclarindan ¢ikar ve ayni verilere
farkl1 degerler uygulanan analizleri gormekten, bir diger deyisle parametrenin

subjektif seciminden, memnun olurlar.

Buna ilave olarak Ramsay ve Li’nin “curve registration” isimli ¢calismasinda
uygulamalarla ilgili kapsamli bir aragtirma sonucu diizgilinlestirme parametresi A i¢in
10, 107 ve 107 degerlerinin iyi calistig1 gozlenmistir(Ramsay & Li;1998).

Bu alanda Ulbricht (2004) tarafindan yapilan bir tez calismasinda ise A
diizglinlestirme parametresi, baz fonksiyon sayis1 gozlem sayisindan daha biiyiik
oldugu durumda; ki bizim yaklagimimizda bu durum gegerlidir,

A=10"[tr (B"B)/trR] (1.26)

seklinde tanimlanmigtir. Diger taraftan, W agirliklar matrisi dikkate alinirsa, benzer

bir tanimlama

A=10"[tr (B"WB)/trR] (1.27)
seklinde yapilabilir.

Bu ¢alismada da uygulamada siklikla kullanilan diizgiinlestirme parametresi

ilk 6nce (1.26) numarali denklemle verilmis olan sekilde belirlenecek ve buradan

yola ¢ikarak ¢esitli subjektif belirlenen A degerleri icin karsilastirmalar yapilacaktir.
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1.2. FONKSIYONEL VERI ICIN TANIMLAYICI ISTATISTIKLER
1.2.1. Ortalama Fonksiyonu

Tek degiskenli veri i¢in klasik 6zet istatistikler benzer bicimde fonksiyonel

verilere de uygulanir.

Fonksiyonlar setinin yerlesimi (location) bireyler iizerinden nokta
ortalamalar1 alinarak 6zetlenebilir. Bir diger deyisle, ortalama fonksiyonu, bireylere
karsilik gelen nokta degerli fonksiyonlarin ortalamasidir. Istatistiksel analiz igin, N
gozlem egrisinin  tj, tp, ..., t, noktalarinda gozlendigi varsayilmaktadir. i.inci

egrideki j.nci noktaxi(t), 1=1,2,... ,N, j=12,...,n ile belirtilmektedir .

Ozetlemek gerekirse ortalama fonksiyonun elde edilmesi igin her bir diigiim

degerine karsilik gelen ortalamalara uyan egri,
1 N
i(t)=§2xi(tj) (1.28)
i=1

seklinde elde edilir.

Alternatif olarak eger fonksiyonlar biiylik bir giiriiltii (noise) bilesenine veya
diger arzu edilmeyen diizglin olmayan bilesenlere sahip ise ilk olarak verilere uygun
bir splayn ile yaklagilmasi ve daha sonra bu fonksiyonlarin ortalamasinin alinmasi
Onerilebilir(Ramsay, 1982). Bir diger deyisle, tahminin dogrulugu diizgiinlestirmeyi

de ilave ederek gelistirilebilir(Rice & Silverman, 1991).

Bir dogal diizgiinlestirme yaklasimi Kesim 1.1.2 de goriildiigii gibi Cezali En

Kiigiik Kareleri kullanmaktir. y = ( Yi1» Yi2s «--» Vin )T olsun. Ortalama fonksiyonu

W,

1 N
EZ (v,-w* +1 | D I (1.29)
i=1
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degerini minimum yapan [ egrisi ile tahminlenir.

Verilen bu ifadeyi minimum yapmak,
2wl P | o | (1.30)
]

ifadesini minimum yapmak ile ayni anlama gelir .

Bu, nokta ortalamalara uygulanan splayn diizgiinlestirme yaklagimi olarak
bilinir. Tahminleyici X(t), t; digimlerine sahip bir kiibik splayndir. Bir diger

deyisle diizgilinlestirilmis bir ortalama fonksiyonu tahminlemek i¢in diizgiinlestirme
matrisini ortalama koordinat vektorii ile carpmak yeterlidir. Bunun nedeni (1.30)

denklemini minimize eden katsay1 vektorii baz fonksiyon yaklasimina gore,

6=(B" B+AR)'B" y (1.31)

biciminde tahminlenir ve dolayisiyla

@=B (B"B+AR)'B' y =S,y (1.32)

seklindedir.
1.2.2. Varyans ve Kovaryans Fonksiyonlar:
Fonksiyonel veri analizinde artik varyans ve kovaryanslardan degil, varyans

ve kovaryans fonksiyonlarindan bahsedilmektedir. Varyans fonksiyonu su sekilde

tanimlanabilir;

‘ -

2%, (0-x(0)f te[a,b] (1.33)

i=1

Varx(t)=

Z

-1
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Kovaryans fonksiyonu farkli s ve t degerleri karsisinda gozlemlerin bagimliligini

Ozetler ve tiim s ve t degerleri i¢in,

1

Covy(s, t )=ﬁ2{xi(s) XM O-%®))  stelab] (1.34)

i=1

seklindedir. Covy(s,t) fonksiyonu igin literatiirde ayn1 anlamda olmak {izere v(s,t)

ifadesi de kullanilabilmektedir.

Covi(s,t) bir varyans-kovaryans yiizeyi tanmimlar. Bu ylizeyin yiiksekligi,
zamanin (veya ilgili degiskenin) her bir noktasinda egrilerin degiskenligini gosterir
ve birlikte degisiminin Sl¢iislinii verir.

Gozlem degerlerinin,

I.birey icin y =[2 4 5 3 17"

2.birey icin y,= [5 1 1 7 6]"
diigiim degerlerinin de iki birey i¢in de ayni1 olup,
t=[1 2 3 4 5]

oldugu varsayildiginda ilgili kovaryans ylizeyi, s ve t noktalarinda ilgili kovaryans

fonksiyonunun aldig1 degerler asagidaki bigimde olmak {iizere,
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S t
1 1
1 2
1 3
1 4
1 5
2 2
2 3

Tablo (1.1): Varyans Kovaryans Degerleri

Cov(s,t)
2.2495
-2.2504
-2.9964
2.9963
3.7507
2.2514
2.9977

w2

wm A B W W W DN

Sekil (1.6): Kovaryans Yiizeyi

seklindedir.

-+

(9 IV, T S Y, B~ N VS B O R

Cov(s,t)
-2.9975
-3.7523
3.9913
-3.9911
-4.9960
3.9909
4.9958
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Korelasyon fonksiyonu ise

Cov _(s,t)
\/ Var, (s)Var, (t)

Corr(s,t)=

(1.35)

seklindedir.

Daha onceden de bahsedildigi gibi fonksiyonel veri analizinin popiiler bir

yolu baz fonksiyon yaklagimini kullanmaktir. Pratikte, fonksiyonel objelerin analizi,

C:{Cik, i:1,2, cee s N, jzl, 2, N K}

seklinde belirtilen, arzu edilen yonteme gore tahminlenen katsayilar matrisi

yardimiyla yapilmaktadir. Bu anlamda ortalama, varyans, kovaryans ve korelasyon

fonksiyonlar1 B- Splayn baz fonksiyon yaklasimina gore sirasiyla asagidaki bicimde

Ozetlenebilir:
1-Ortalama fonksiyonu=  X(t)=¢ ' B(t) (1.36)
2-Varyans Fonksiyonu =  Var,(t)= B (t)' Cov (C) B (t) (1.37)

3- Kovaryans Fonksiyonu = Cov,(s,t)= B(s)" Cov (C) B(t) st e [a,b](1.38)

Cov _(s,t)
{Var, (t)Var, ()}

4- Korelasyon Fonksiyonu = Corry(s,t) = (1.39)
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Burada Cov ( C) katsayilarin varyans kovaryans matrisidir ve agsagidaki bicimde

tahminlenir:

Cov(C)=—— 2 (¢,-€) (¢, -©)" (1.40)
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IKINCI BOLUM
FONKSIYONEL ANA BiLESENLER ANALIZi

Fonksiyonel veri analizinde bireylerin sayis1 arttikca fonksiyonel
gbzlemlerden olusan biiylik bir grubu iist iiste yerlestirmek ¢ok fazla aydinlatict ve
gorliiniim olarak da cok cazip olmayabilir. Ayrica bir¢ok birbiriyle cakisan ve
karisan egri oldugundan dolayi bir tek egrinin bireysel davranisi diger bir¢ok egrinin
davraniglar1 arasinda kaybolur(Jones & Rice, 1992). Ana Bilesenler Analizi bu tip
kompleks populasyonlarin yapisinin anlasilmasiyla ilgili olduk¢a genel bir probleme
etkili bir ¢oziim saglar. Veri karmasikligini gidermek iizere egriler arasindaki
degisimin 6nemli modlarin1 tanimlamak i¢in Ana Bilesenler Analizinin (ABA)
kullanim1 Onerilebilir. Ana Bilesenler Analizi sistemde olmasi beklenen ve ayni
zamanda da onceden fark edilmeyen iligkileri ortaya ¢ikarir. Bu nedenlerden dolayi

Ana Bilesenler Analizi fonksiyonel veri analizinde ele alinan anahtar tekniktir.

Klasik ¢ok degiskenli analizde varyans—kovaryans ve korelasyon
matrislerinin oldugu gibi, fonksiyonel veri analizinde de varyans, kovaryans ve
korelasyon fonksiyonlarmin yorumlanmasi zor olabilir ve gozlenen verilerdeki
degiskenlik yapist ile ilgili tamamen anlasilir bir gosterim vermeyebilir. Ana
Bilesenler Analizi varyans—kovaryans yapisina daha aydinlatici bir bicimde bakmay1

saglar(Ramsay & Silverman, 1997; 85).

2.1. COK DEGISKENLI ANA BILESENLER ANALIZi

Ana Bilesenler Analizi bazi cebirsel ve geometrik kriterlere gore verilerin
optimal bir gosterimidir. Ana Bilesenler Analizinin temel fikri, varyans—kovaryans
yapisint orijinal degiskenlerin maksimum varyansa sahip dogrusal kombinasyonu
araciligl ile agiklamaya calisarak veri setinin boyutunu indirgemektir. Toplam
degiskenligi agiklamak i¢in, p degisken sayisin1 gdstermek iizere, p bilesen gerekli

olsa bile, bu degiskenligin biiyiik bir kism1 genellikle k sayida ana bilesen tarafindan
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aciklanabilir. Amag¢ toplam degiskenligin mantikli bir oranini agiklayacak bir k

degerinin se¢imidir.

Z varyans — kovaryans matrisinin vy, = vy, 2 ... y_ 20 seklinde

siralanmis 6zdegerleri olsun.

Y = diag (y,,v,, ..., v,) taniml iken,

I matrisi,
r'y r=v 2.1)
esitligini saglayan ortogonal bir matris olmak {izere, ana bilesen transformasyonu,
x > y=T"(x-}) (2.2)
seklinde yazilabilir.

X sans vektoriiniin i.inci ana bileseni,

YJ - ’YT( X - IJ') 021523 ap) (23)

olarak tanimlanabilir. ¥ sutunlart y; seklindeki 6zdegerlerine karsilik gelen

ozvektorlerden olusan I' ortogonal matrisinin j.inci siitunudur ve ana bilesen
yiikleri (principal component loadings) j.inci vektorii olarak adlandirilabilir.

k=1, 2, ... , p olmak itizere y, nin biyikligi k.nci ana bilesen igin j.mnci

degiskenin 6nemini olger.
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Ana Bilesenler Analizinde Y; seklindeki dogrusal bilesen,

D YjT T = { Yo Y. ) =1 (j=mise;jm=12,....p)
2.4)
2) ijzm: < Y1, >:O (j#mise;jm=12,...,p)
kisitlar1 altinda V(Yj)) = wy; seklinde maksimum varyansa sahiptir ve

Cov (Y;,Ym) = 0 olur. Ik adimda hesaplanan maksimize edilen V(Y;)
degiskenlerdeki degisimin en giiclii ve en dnemli modudur. Ikinci ana bilesen geriye
kalan toplam varyansa maksimum katkida bulunmaktadir. Bir diger deyisle, birinci
ana bilesen en ¢ok diger bilesenler ise gittikce azalan oranda toplam varyansa katkida
bulunmaktadirlar. Bu nedenle, az sayida bilesenle toplam varyansin biiyiik bir kismi
aciklanabilmektedir. Ana Bilesenler Analizi ile birbiriyle iligkisiz daha az sayida
yeni degiskenler tiiretildiginden dolayr bu yeni degiskenler regresyon analizi
varsayimlarindan ¢oklu dogrusal baglantiy1 ortadan kaldirmasi ve boyutunun
indirgenmis olmasi nedeni ile diger istatistiksel analizler i¢in girdi olusturabilir.
Ancak burada yeni degiskenlerin mantiksal olarak da anlamli olmalan
gerekmektedir.  Ana Bilesenler Analizi temel olarak orijinal degiskenlerin
birbirleriyle iliskili olduklarinda kullanilmas1 uygun bir teknik olarak goriilmektedir.
Bunun nedeni degiskenler arasindaki korelasyon arttik¢a boyut indirgeme diizeyi
artmakta bir diger deyisle ilk temel bilesenin agikladig1 varyans orani artmaktadir.

Bunun tersi durumda da aksi ger¢eklesmektedir.

Ana Bilesenler Analizi arastirmanin amacina bagli olarak genellikle her bir
gozlemden ortalamay1 ¢ikardiktan sonra verilerdeki degisimin dominant modlarini
bulmak tizere kullanilir, Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de kendi
ortalamasindan ayrilan fonksiyonel veri setlerini acgiklar, bir diger deyisle her bir
fonksiyonel verinin ortalamadan sapmasini 6lger. Bu sebeple, uygulamadan 6nce her
bir degisken icin karsilik gelen ortalama cikartilir. Bu yapildiginda ana bilesen
skorunun ortalama karesini maksimize etmek kendi varyansini maksimize etmeye

karsilik gelir.
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Ana bilesenler, veri setinde yer alan degiskenlerin 6l¢lim birimlerinin farkli
oldugu ve degiskenliklerinin farkli oldugu durumlarda standardize veri matrisinden

ya da korelasyon matrisinden hesaplanmalidir(Johnson & Wichern, 1998; 468).

Cok degiskenli Ana Bilesenler Analizini igeren bir ¢ok Onemli eser
bulunmaktadir. Konu ile ilgili ayrintilt bilgi i¢in Anderson (2003; 459-486), Mardia
v.d.(1989; 213-146), Johnson ve Wichern (1998; 458-512) ve Jolliffe (2002)

incelenebilir.
2.2. FONKSIYONEL ANA BiLESENLER ANALIZi

Fonksiyonel veriler i¢in uygulanan Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde
asil amag ¢ok degiskenli veriler i¢cin uygulanan Ana Bilesenler Analizi ile ayn1 olup
verilerdeki degisimi etkili bir bicimde tanimlayan birkac¢ ortogonal fonksiyon elde
etmektir. Aralarindaki temel fark y; bi¢iminde belirtilen ortogonal fonksiyonlar

olan ana bilesen agirliklart (bunlar genelde harmonik olarak da adlandirilir) simdi

zamanin veya ilgili bagka bir degiskenin fonksiyonlaridir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde ¢ok degiskenli analizdeki degisken
degerleri fonksiyon degerleri xi(t) ile, kesikli indeks j siirekli indeks t ile, v,
bicimindeki agirhiklar vy, (t) fonksiyon degerleri ile ve son olarak da vektor

uzayindaki skaler ¢arpim fonksiyon uzayindaki skaler ¢arpimlarla yer degistirir.

Ayn1 zamanda toplam indisi integrale doniisiir.
Fonksiyonel kavramda her bir ana bilesen bir fonksiyonel veri ile ayni t
araliginda tanimli, verilerin temel “Degisim Modlarin1” tanimlayan bir ana bilesen

agirlik fonksiyonu (v (t) ) ile belirtilir ve dogrusal kombinasyon asagidaki bigimde

tanimlanir:

Yi={ 7, x=E0 ) =[ v,0{ x0O-Ex© } dt 25)
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Bundan sonra artik v; ile belirtilen agirliklar vy (t) degerlerine sahip bir agirlik
fonksiyonu halini alir. Burada Yj, her bir x(t) i¢in y; lizerine { x(t) — E x(t) }nin

1zdlistim (projection) miktaridir(Castro v.d., 1986).

Fonksiyonel Ana Bilesenlerin ilk adiminda agirlik fonksiyonu (ana bilesen

fonksiyonu veya harmonik fonksiyonu) vy,

2
bl = | v 07 = 2.6)
kisit1 altinda, dogrusal bilesenin varyansi olan,

Var (Yj)=Var( v;,, x-E(x) )= ” vi(s) Cov(s,t) vi(t) ds dt (2.7)

ifadesini maksimum yapacak bi¢cimde belirlenir. (2.7) numarali denklemin sag tarafi
klasik c¢ok degiskenli analizde sans vektorlerinin dogrusal kombinasyonlarinin
varyansini gosteren kuadratik forma karsilik gelir(Lober & Villa, 2004). Burada
Cov(s,t) biciminde ifade edilen kovaryans fonksiyonu yerine korelasyon
fonksiyonunun kullanilmasi i¢in daha az neden vardir. Bunun nedeni fonksiyon

degerlerinin hepsinin ayn1 birim veya 6l¢ekte olmasidir.

Ikinci agirhik fonksiyonunun hesaplanmasi igin Klasik Ana Bilesenler
Analizinde oldugu gibi Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de agirlik

fonksiyonunun
(vivm ) =] 750 vau(0 dt=0 (G# m) (2.8)

seklindeki ilave kisit olan ortogonallik kosullarini da saglamasi gerekir. Her bir
agirlik fonksiyonunun egrilerdeki degisimin en 6nemli modunu tanimlama gorevi
vardir ve burada her bir modun 6nceki adimlarda tanimlanan modlara ortogonal

olmasi gerekir(Ramsay & Silverman, 1997; 88). Agirlik fonksiyonlar1 her asamada
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maksimum degisimi aciklayabilecek bi¢imde olusturulan ortogonal baz fonksiyonlar

setidir.
(2.7) numarali formiille belirtilmis olan dogrusal bilesenin varyansinin
maksimum yapilmas: problemi Klasik Ana Bilesenler Analizinde oldugu gibi

fonksiyonel veriler iginde 6zdeger- 6zfonksiyon ayrisimi ile ¢oziimlenebilir.

Fonksiyonel 6zdenklem asagidaki bicimdedir:

j Cov(s,t) y(t) dt = y y(s) (2.9)
Bu ifadede,
Cov(s,) = N{ D, xi(s) xi(t) } (2.10)

seklindedir. Bu kovaryans ifadesinde x;(t) her bir birimden ortalama fonksiyon
degerinin ¢ikarilmis halidir. Pay1 ortalamalar tahminlendiginden dolay1r N yerine
N-1’e bolmek tavsiye edilebilir, ancak Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi i¢in
aralarinda 6nemli bir fark yoktur(Ramsay & Silverman, 1997; 91). Burada amag
kovaryans fonksiyonunun ortogonal ayristmini saglayarak fonksiyonel degisimin
dominant bilesenlerini ayirmaktir(Costanzo, 2005). Artik yukaridaki 6zdenklemi
saglayan farkli o6zdeger- ozvektor degil ozdeger- o6zfonksiyon ciftleri vardir.
Y,» Y,,» ... bicimindeki Ozfonksiyonlar karsilik geldikleri v, > wy,>

ozdegerlerine gore siralanirlar. Ozdegerler ve 6zfonksiyonlar arasinda asagidaki

bi¢cimde bir iliski bulunmaktadir:

Var (Yj) = [[ vi(s) Cov(s,t) yi(t) ds dt = 2.11)

Burada y; bi¢imindeki 6zdegerler, (2.11) numarali formilden de gorildugi

tizere her bir bilesene yiiklenebilir varyans miktarini gostermektedir. Orijinal verilere
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tatmin edici bir yaklasimi basarmak i¢in bu degisim modlarindan kag¢ tanesine

gereksinim duyuldugu bilinmek istenebilir.

k<p iken, 6rnegin ilk k tane ana bilesenin belirledigi bir sistemin giicii,

(2.12)

seklindedir. Sistemin giicliniin ne olmas1 gerektigi veya bir bagka ifadeyle kag tane
ana bilesenin dikkate alinmas1 gerektigi konusunda literatiirde en yaygin kullanilan
testlerden birisi ayn1 zamanda gorsel bir yontem olan scree plot (yamag¢ egimi)
yontemidir.  Burada en biiyiikten en kiiciige dogru siralanmis O6zdegerlerin
bliytikliikleri 6zdegerlerin siralarina karsi bir ¢izgi grafigi ile gosterilir. Bilesenlerin
uygun sayisina karar vermek i¢in ¢izgi grafiginin dirsek noktasina bakilir. Ana
bilesenlerin sayist geri kalan 6zdegerlerin nisbeten kiiciik ve hemen hemen ayni
oldugu noktaya kadar alinir(Johnson & Wichern, 1998; 475). Literatiirde diger bazi

farkli yontemlere de rastlanmaktadir.
2.2.1 Fonksiyonel Ana Bilesenlerin Elde Edilmesinde Baz Fonksiyon Yaklasim

x; (1=12,...,N) seklinde belirtilen N egriden olusan bir veri setini ve

Cov(s,t) kovaryans fonksiyonunu belirtmek iizere,
J Covis.n) v(t) di= v v(s)

seklinde belirtilen siirekli fonksiyonel 6zdeger - 6zfonksiyon probleminin ¢oziimii
icin bir yaklasim bu denklemi yaklasik olarak buna denk olan bir matris formuna

dontstiirmektir.
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Ozdenklemi kesikli veya matris formuna déndiirmenin bilinen popiiler bir

yolu, her bir fonksiyon x;’yi boliim 1de de bahsedildigi gibi,
K
xi(®) = 2, ci 0, (t) i=1,2,...,N; k=1,2, ...,k (2.13)
k=1

seklinde bilinen baz fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade etmektir.

Bu gosterimi genellersek,

X =[x, X2, ..., xn]' (2.14)
seklinde fonksiyon degerlerine sahip bir vektorii ve

0=[6,,60,,...,0.]" (2.15)

seklinde baz fonksiyonlardan olusan bir vektorii belirtmek tlizere, C (NxK) boyutlu

katsayilar matrisi iken, tiim N egrilerinin es zamanli agilimi,

x=C90 (2.16)
seklindedir. Baz fonksiyon yaklagiminda kovaryans fonksiyonu da
Cov(s,t) = 0 '(s) Cov (C) 0 (t) (2.17)

seklinde ifade edilebilir. Kovaryans fonksiyonunun B-Splayn baz fonksiyon

acilimina Kesim 1.2.2 de deginilmistir.

Ana bilesen agirlik fonksiyonu (6zfonksiyon) ,

yH=2, b, 6,0 =0"Mb iken, (2.18)
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J Covis.n) v(t) di= v v(s)

seklindeki stirekli fonksiyonel 6zdenklem matris notasyonunda asagidaki bigcimde

ifade edilebilir:

J e'®Cov(© 0m 0 mdtb =y 8's)b (2.19)
Burada
J= j 0(t) 07() dt (2.20)

seklinde (KxK) boyutlu bir matris tanimlandiginda, (2.19) numaral esitlik

asagidaki hali alir:

8'(s)Cov(C)J b= yB'(s) b (2.21)
veya

Cov(C)Jb=vyb (2.22)

2
Hy H = [ y (t)* dt=1 oldugundan b'J b =I olur. Benzer sekilde sadece
ve sadece fonksiyonel skaler carpim < YisVm > = J. Yi() v,(t) dt= QJ.T Jb =

0 ise y; ve y,, ortogonal olur.
Cov ( C ) ve J matrisleri ayr1 ayr1 simetriktir, ancak Cov (C) J matrisi

simetrik degildir. Bu nedenle J matrisi simetrik oldugundan, u=J"?b olarak

tanimlanir ve daha sonra,

JV? Cov(C)J*u=vyu (2.23)
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seklindeki Cov (C) J matrisi ile ayn1 6zdegerlere sahip olan, simetrik 6zdeger

probleminin ¢dziilmesine ve ters doéniisim olan b = J'’u ifadesinin

hesaplanmasina ihtiya¢ duyulur.

J"? Cov (C) J'* simetrik matrisinin 6zdegerlerinin ve dzvektdrlerinin
numerik ¢oziimii herhangi bir yiiksek kaliteli 6zdeger - 6zfonksiyon yazilim paketi
ile basarilabilir ve simetrik olmayan Cov (C) J  matrisinin Ozdeger ve
O0zfonksiyonlarmin  dogrudan dogruya bulunmasindan daha c¢ok tercih

edilmektedir(Castro v.d., 1986).
Yukaridaki belirtilen siire¢ asagida bir algoritma ile 6zetlenecektir:

1) Cov( C)vedJ matrisleri hesaplanir.

2) J"?matrisini hesaplamak i¢in Cholesky ayrisimi kullanilabilir.

Bir simetrik ve pozitif tanmli A matrisi verildiginde Cholesky ayrisimi
A = BB 6zelligini saglayan bir B alt iiggen matrisi olusturur. B matrisi bazen A
matrisinin karekokii olarak da adlandirilabilir. Cholesky ayrisimi siklikla A
matrisinin tersinin ve determinantinin hesaplanmasinda kullanilir. A matrisinin
determinantt B matrisinin kdsegen elemanlarinin ¢arpimlarinin karekokiine
esittir. Cholesky ayristminin farkli bir formu A = L'L bicimindedir. Burada L
iist ticgen matristir. Matlab programi bu formu kullanmaktadir.
3) Simetrik matris 6zdeger - 6zvektdr ayrisimidan J'> Cov(C)J'? matrisinin

Ozdegerleri (y ) ve 6zvektorleri (u ) hesaplanir.

4) b = J"?u ters doniisiimii hesaplanur.
K

5) y(t)= z b, 6, (t) = o't b dogrusal kombinasyonu araciligi ile ana
k=1

bilesen agirlik fonksiyonlari elde edilir.
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Fourier baz seklindeki ortonormal fonksiyonel baz i¢in J matrisi birim
matrise esit olur. Bu durumda Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi katsayilarin

kovaryans matrisine uygulanan klasik Ana Bilesenler Analizi problemine indirgenir.

Ana bilesen agirlik fonksiyonlarinin agik bir bicimde yorumlanmasi her
zaman miimkiin olmayabilir. Bu durumda sonuglarin yorumlanmasima yardimci
olacak bir yaklasim asagidaki bi¢imde belirtilmis olan ana bilesen skorlarin plot

edilmesidir.
vi=( v, xi—E®) )= b";J(¢-¢) (2.24)

Burada vy; ana bilesen skoru, iinci gozlemin j.nci ana bilesenin
fonksiyonuna gore koordinati anlamima gelir ve bilesenlere bazi yorumlamalar
eklerken yardimci olabilir. Ana bilesen agirlik fonksiyonlarint ve ayn1 zamanda ana
bilesen skorlarimin dagilimini analiz ederek ele alinan fonksiyonlarin yapisi ve
dinamikleri degerlendirilebilir(Benko v.d. 2006). Ana bilesen skorlarinin dagilimi

sapan gozlemlerin (outlier) saptanmasinda da kullanilabilir.

Ana bilesen agirlik fonksiyonlarinin yorumlanmasina yardimci olacak bir
diger ikinci yontemde agirlik fonksiyonunun bir carpaniyla ortalama fonksiyonun
karsilagtirilmasi olabilir. Burada ortalama fonksiyona ilgilenilen, uygun bir ¢arpanla
carpilmis, ana bilesen fonksiyonu eklenerek ve ¢ikarilarak elde edilen fonksiyonlarla
ortalama fonksiyon plot edilir ve karsilagtirmalar yapilarak ¢esitli yorumlamalarda

bulunulabilir.

Bu plotu olusturmada hangi c¢arpanin kullanilacagini se¢mek oOnemlidir.
Ramsay (2003) carpan olarak ana bilesen fonksiyonunun olusturulmasinda her bir

ozfonksiyona karsilik gelen 6zdegerlerin karekoklerini almayr 6nermistir. Bdylece

her bir bilesen i¢in @ + /A ; #; plot edilir. Ancak bu konu arastirmaya agiktir ve

konuyla ilgili farkli onerilerde bulunulabilinir. Tim bilesenler i¢in ayni sabitin

kullanimi1 da onerilebilir(Ramsay & Silverman, 1997; 93).
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Klasik Ana Bilesenler Analizinde hesaplanabilecek ana bilesen sayisi igin {ist
limit degisken sayisidir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin baz fonksiyon
yaklasiminda ise ana bilesen sayisi igin iist limit bazin boyutu K’dir. Bu durumda

K
baz fonksiyon yaklasiminda, Z\ui degeri K dogrusal bilesence aciklanan toplam
i=1

varyansi Verir.

Ornekleme problemlerinde bilinmeyen kovaryans fonksiyonu — Cov(s,t),

ornek kovaryans fonksiyonu Cov(s,t) ile tahminlenir. Dauxois v.d. (1982) 6rnek

kovaryans fonksiyonu Co(s,t) 'nin 6zdegerleri ve 6zfonksiyonlarinin sirasiyla
ve v;’nin tutarh tahminleyicileri oldugunu gostermislerdir. Ayrica Leurgans v.d.

(1993) diizgiinlestirme uygulandiginda bile bu tutarliligin devam ettigi
belirtmislerdir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin baz fonksiyon yaklagimi ile ilgili
ayritili bilgi i¢in Ramsay & Silverman (1997; 101), Ramsay & Silverman (2005;
161-163), James v.d. (2000), Lober ve Villa (2004), Lee (2004), Barra (2004),
Benko (2004) ,Yamanishi ve Tanaka (2005) ve Hall ve Nasab M. (2006)

calismalarina basvurulabilir.
2.3. DUZGUNLESTIRILMIiS FONKSIYONEL ANA BILESENLER ANALIZI

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile elde edilen 6zfonksiyonlar bir diger
deyisle ana bilesen agirliklar1 piiriizlii olabilir. Bu piriizliillik 6rnekleme
varyansindan veya gozlem giiriiltiisiinden (observation noise) ve kullanilan
fonksiyonel bazin esnekliginden kaynaklanabilir. Bu kesimde daha duragan ve daha
yorumlanabilir sonuglara sahip olmak igin o6zfonksiyonlarin diizgiinlestirilme

metodlar1 ele alinacaktir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin degeri diizgiinlestirmenin Ana

Bilesenler Analizine dahil edilmesi ile biraz daha artar. Fonksiyonel Ana Bilesenler
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Analizini diizgiinlestirme sadece klasik Ana Bilesenler Analizi ile elde edilen
bilesenleri diizgiinlestirmek degildir. Diizgilinlestirme Ana Bilesenlerin orijinal
tanimimin i¢ine dahil edilir. Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizinde klasik ortonormallik kisitlar1 fonksiyonlarin piiriizliliiglinii de hesaba

katan bir ortonormallikle yer degistirir.

Diizgiinlestirilmis bir Fonksiyonel Ana Bilesen elde etmek icin, sadece

v ’nin hacminin (size) degil aym1 zamanda piiriizliiligiiniin (inis ¢ikislarini) de

kontrol edilmesi gerekir. Bu durumda , PEN,(y) = j( D’ v (1) )y dt = ||D2y||2

2
olmak {izere, Hyj = § Y j(t)2 dt = 1 seklindeki kisit y’nin piiriizliliigiinii de

dikkate alan,

j y.(0)? dt+ j (D y, (1) dt=1 (2.25)

kisitt ile yer degistirir(Ramsay J, Silverman ,2002; 26). Bu aslinda standart Sobolev
i¢ carpimlarinin genellestirilmis halidir(Musayev & Alp, 2000; 114). Bu durumda

Var (Y)), (1) dt + 4 (D* y. (t))* dt  kisitina bolinerek Cezali Ana
J y] yJ

Bilesen Varyansi (CABV),

‘ (Y ;(8)Cov(s, t)y;(t)dsdt

CABV=Var (Y;) = ; 5 ;
fyj(t) dt+Xj(D v () dt

(2.26)

seklinde elde edilir(Silverman; 1996). A parametresi boliim 1 de ayrintili olarak
bahsedildigi gibi diizgiinlestirme parametresidir. Diizgiinlestirme parametresi A

sabit olarak alindiginda, ana bilesen agirlik fonksiyonu y’ nin piiriizliiligi arttikca
PEN,(y )nin degeri artacagindan dolay1r Cezali Ana Bilesen Varyansi azalir. Ayrica A

sifira yaklagirken Cezali Ana Bilesen Varyansi diizgiinlestirilmemis varyansina
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doner. Bir diger bakis acgisiyla ise, A’ nin degeri arttikga Cezali Ana Bilesen

Varyans1 v ’in piiriizliiliigiinden daha ¢ok etkilenir.

Piirlizlii ceza ikinci, tigiincii ve daha yiiksek dereceli diizgiinlestirilmis ana
bilesenlere ilave kisitlar ekler. j.inci bilesen fonksiyonu (2.25) kisitina bagl olarak

Var(Y;)’yi,
| 70 v, dr | @,0) @ v,0)d=0 jEm @27)

ilave kisit1 ile maksimize eder.

Piiriizlii cezay1 alternatif bir formda aciklamak miimkiindiir. Bunun i¢in ele

alinacak fonksiyonlara bazi ilave diizen kosullar1 empoze edilmesi gerekebilir. y 'nin

dordiincii  dereceye kadar tilirevlerinin karelerinin integralinin  alinabildigi

varsaylldiginda y asagidaki iki kosuldan birini saglar(Ramsay&Silverman,

1997;113):
Fonksiyonlarin [a,b] araliginda tanimli oldugu varsayildiginda,

1) D’y ve D'y, [a,b] araliginin sonlarinda sifirdir.

2) D’y ve D’y [ab] de periyodik smir kosullarmi saglar, ¢iinkii bu
g

*>nin anlaml oldugu fonksiyonlardan olusan uzayda

fonksiyonlarin ||Dzy

periyodik olmas1 gerekmektedir.

Yukaridaki iki kosuldan birini saglayan fonksiyonlarin [a,b] kapali araliginda ¢cok
diizgiin olduklar1 varsayilir. Bu kosullardan birincisi dogal ve ikincisi de periyodik
sinir kosullar1 olarak adlandirilir. Bu g¢alismada periyodik olmayan durumlar ile

ilgilenildiginden birinci kosul dikkate alinacaktir.
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x egrisinin, siirekli tiireve sahip oldugu ve ayni zamanda ikinci tiirevlerinin
karelerinin integralinin alinabildigi fonksiyonlardan olusan uzayda herhangi bir

fonksiyon oldugu ve v ’nin ¢ok diizgiin oldugu varsayildiginda,

D*y(t) =u - D’y(t)dt =du
D’x(t)dt=dv—» D x(t)=v | oldugundan,

i¢ carpimlar,

( D, D% >=§ D’x(t) Dy (t) dt (2.28)

a

Dy () Dx(®) | - § D x(t) D’y (t) dt (2.29)

seklinde ifade edilebilir.

Dogal kosullar altinda D?y(b) = D*y(a) = 0 olur. Bu durumda (2.29)’daki

sinir degerlerinin ikisi de sifirdir. Boylece,

( D’x,D*y ) = D*y(b) Dx(b)- D*y(a) Dx(a) - j D x(t) D*y (t) dt(2.30)

- § D x(t) Dy (t) dt (2.31)

seklindedir. Diger taraftan,

D’y(t) =u - D*y(t)dt=du
D x(t)dt=dv - x(t)=v oldugundan,

i¢ carpimlar,
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( Dx, DYy )= j D x(t) Dy (t) dt (2.32)

a

- @00 [- | 0Dy (2.33)

seklinde ifade edilebilir. Bu durumda dogal kosullar altinda D’y (b) = D’y (a) = 0

olur . Bu durumda (2.33)’daki sinir degerlerinin ikisi de sifir olur. Boylece,

( Dx, D’y )=-(D’y(b) x(b) - D’y (a) x(a) - j x(t) D*y (t) dt) (2.34)

= § x() D*y () dt=( x,D'y ) (2.35)

seklinde ifade edilebilir.

(2.35) numaral formiile benzer bicimde

I =( v.D* ) (2.36)

yazilabilir.

Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde amag, yalnizca
varyanst maksimize etmek degil ayni zamanda varyans maksimizasyonu ile ana

bilesen agirlik fonksiyonu y nin piiriizliilliglintin ¢ok biiyiik olmasinin engellenmesi

arasinda bir denge kurmaktir. Bu amagla j yjz(t) dt + A y (D* v; (O )y dt=1

kisit1 altinda yukarida bahsedildigi gibi (2.26) numarali formiille daha 6nce verilmis

olan,
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[ (Y ;(8)Cov(s, t)y;(t)dsdt
| v de ) @) a

CABV = Var (Y)) =

Cezal1 Ana Bilesen Varyansinin (CABV) maksimize edilmesi amag¢lanmaktadir.

Cezali Ana Bilesen Varyansi (CABV),

< v, Covy >

A VIRV RN T

(2.37)

seklinde yeniden ifade edilebilir.

(2.36) numarali formiile gore ||Dzy||2= < v, D'y > esitligi yazilabilir. Bu
durumda (2.37) esitligi tekrar,

< v, Covy >
CABV = Var (Yj) = (2.38)
T+ vty )
seklinde ifade edilebilir. Burada,
W +2{ v.D* ) = ( v.a+2D"y ) (2.39)

esitligi saglanmaktadir. Bu durumda Cezali Ana Bilesen Varyansi (CABV) son

olarak,

[ “YJ‘ (s)Cov(s, t)y;(t)dsdt
y Y (O + AD* )yj (t)dt

CABV = Var (Y)) = (2.40)

seklinde diizenlenmistir.
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Cezal1 Ana Bilesen Varyansini maksimize eden 6zfonksiyon v,

j Cov(s,t) y(t)dt =y (I+AD*) y(s) (2.41)

seklinde ifade edilmis olan O6zdenklemin en biiyilk 6zdegerine karsilik gelen
ozfonksiyondur. Bir diger deyisle, harmonik fonksiyon veya ana bilesen agirlik

fonksiyonudur.

Burada yukaridaki 6zdenklemi ¢6zerek gereksinim duyulan tiim
Ozfonksiyonlarin tahminleri elde edilebilir. Bu esitlikten elde edilen 6zfonksiyon

tahminleri ¢ok diizgiin fonksiyonlardir.

Ozetle ana bilesen agirlik fonksiyonu 7y i

< v, Covy >

CABV = )=
BV Var (YJ) ”y”z N 7\,||D2y||2

seklinde belirtilen Cezal1 Ana Bilesen Varyansini,

f y(t)* dt+ 24 j (D y (t))*dt =1

kisitt altinda maksimize eder ve Onceki tahminlenen bilesenlerle ortogonalligin

modifiye formu

| 7,0 v dn | ©,0) 0 y,0)d=0,  jEm

seklindedir. Modifiye ortogonallik kosulunun kullanimu,

f Cov(s,t) y(t)dt= y (I+AD%) y(s)
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seklindeki tek bir A degeri igin genellestirilmis 6zdeger — 6zfonksiyon problemini
cozerek tlim gereksinim duyulan 6zfonksiyonlarin tahminlerinin elde edilebilmesi

demektir(Ramsay & Silverman, 1997; 115).

2.3.1 Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenlerin Elde Edilmesinde Baz
Fonksiyon Yaklasim

Pratikte genellestirilmis 6zdeger — 6zfonksiyon problemi klasik Fonksiyonel
Ana Bilesenler Analizinde oldugu gibi uygun bir baz fonksiyon yaklagimi ile

calisilarak daha kolaylikla ¢éziimlenebilir.

J klasik Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde oldugu gibi (KxK) boyutlu

bir matris ve K elemanlari <D2y J.,Dzym> olan (KxK) boyutlu bir matris olmak

lizere, Diizgilinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde amag, ana bilesen

agirlik fonksiyonu (6zfonksiyon),
K
y=2 b,0,®=0"0b iken,
k=1

f v(t)? dt+kj (D*y (t))*dt = b"(J+AK) b=1 (2.42)
kisit1 altinda,
[[¥(s)Cov(s, y(t)dsdt = b"J Cov(C) J b (2.43)

seklindeki kuadratik formun maksimize edilmesidir. Bu amaci1 gerceklestirmenin

yollarindan biri asagidaki adimlar1 uygulamaktir.
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Algoritma

1) Yukaridaki denklemi ¢ozmek icin birinci adim olarak L'L = (J+21K)
esitligini saglayacak bir L matrisi bulmak i¢in  Cholesky ayrisimi kullanilir.

Burada L iist iggen matristir.

2) ikinci admda b"(J+AK) b =u'u olacak bicimde u= Lb seklinde

ifade edilebilir. Boylece u, ( (L™ )" J Cov(C) J L' )  matrisinin

Ozvektoriidiir. u birim uzunluga sahip olacak bi¢imde normalize edilir, boylece

u Ozvektori u'u=1 kisit1 altmda, ( (L™u )" J Cov(C) J L'u ) yi

maksimize eder.

3) b = L'u ters doniisiimii hesaplanir. Burada b diizgiinlestirilmis

fonksiyonel ana bilesen agirlik fonksiyonunun baz katsay1 vektoriidiir.

4) Son olarak dordiincii adimda y(t)= i b, 0, (t) = 0t b dogrusal
k=1

kombinasyonu aracilig1 ile ana bilesen agirlik fonksiyonlari elde edilir.

Son olarak 6zetlemek gerekirse, u; vektord, ( (L)' I Cov(C) J L) matrisinin

normalize 6zvektorii ve L~'u vektorii de j. inci diizgiinlestirilmis ana bilesen

agirlik fonksiyonunun baz katsayis1 vektoriidiir.

Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin baz fonksiyon
yaklasimi ile ayrintili bilgi icin Ramsay & Silverman (1997; 116-118), Ramsay
& Silverman  (2002; 37-38), Ramsay & Silverman  (2005; 181-182)
Benko(2004), Yamanishi (2004), Yao ve Lee (2006) calismalarina bagvurulabilir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi i¢in klasik referans Besse ve Ramsay
(1986), Castro v.d.(1986), Ramsay ve Dalzell (1991) ve Ramsay ve Silverman
(1997) dur.
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2.4 FONKSIYONEL ANA BIiLESENLER ANALIZINE
LITERATURDEN BAZI ORNEKLER

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinin uygulama alanlar1 bilgisayar
algoritmalarin gelisimi ile biiyiik bir artis gostermistir. Rao (1958) biiyiime
egrileri ile ilgili uygulamalarda Fonksiyonel Ana Bilesenler ile ilgili onciil
fikirleri gelistirmistir.  Tipta DNA genlerinden kaynaklanan egriler setinin
analizi bu setteki degisimin temel modlarin1 gésteren Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizi kullanilarak uygulanabilir. Benzer degisimler gosteren genler bir araya
toplanir ve gen profillerinin karakteristik parametreleri 6zetlenir(Barra, 2004).
Tip biliminde Ana Bilesenler Analizinin uygulandig1 daha bir¢ok benzer ¢alisma
bulunmaktadir(Zhang; 1999, Miiller; 2005). Kaliforniya da ozon seviyeleri ile
ilgili bir ¢aligma yapilmig, 47 hafta i¢in giinlik maksimum ortalama ozon
seviyeleri ile ilgili veriler toplanmistir. Burada 47 hafta i¢in tiim veriler tamdr,
bu calismada kayip verileri interpole etmeye ¢alismak yerine sadece tiim verileri
eksiksiz olan haftalar dikkate alinmistir ve uygulanan Fonksiyonel Ana
Bilesenler Analizi sonucunda ozon seviyeleri arasindaki degisimin temel
modlarinin biiylik oranda iki temel bilesence agiklanabildigi goriilmiistiir. Bu
degisim modlarindan ilki yaz aylarindaki mevsimsel degisim, ikincisi ise bazi
belirli haftalardan kaynaklanan degisim olarak aciklanabilir(Jones & Rice, 1992).
Diinyada internetin hizla yayilmasiyla internetten toplanan verilere Fonksiyonel
Ana Bilesenler Analizi uygulamalar1 da hizla yayillmaya baslamistir. Hyde
vd.’nin (2006) yaptig1 bir aragtirmaya gore internette yapilan agik arttirmalar igin
ana bilesenleri kullanarak zamana kars1 fiyat artirma faaliyetlerinin nasil
degistigine karar vermeye calisilmistir. Bu ¢alisma iki taninmis saat markasi i¢in
yapilmustir. Ayrica fonksiyonel veri analizinin 6zelliklerinden biri olarak agik
artirma stiresince hiz ve ivme de arastirilmistir. Bu ¢alismadan sonra benzer bir
calisma Jank ve Shmueli (2006) tarafindan da gergeklestirilmistir. Kriminilojide
yapilan bir arastirmada da poliste kaydi bulunan 11 ile 35 yas arasindaki 413
suclunun zamana kars1 isledikleri suc faaliyetleri ele alinarak Fonksiyonel Ana
Bilesenler = Analizi ile su¢  faaliyetlerinin  bir  smiflandirilmasina

gidilmistir(Ramsay & Silverman, 2002). Bir baska uygulama olarak da 35
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Kanada hava istasyonundan alinan sicaklik verilerine Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizi uygulanarak sicakliklardaki degisimlerin temel nedenleri agiklanmaya
calistlmistir (Silverman, 1995, Ramsay& Silverman, 1997; 85-109). Bu
caligmanin benzeri ve biraz daha gelismisi 50 Japonya hava istasyonundan alinan
veriler i¢in uygulanmistir(Yamanishi; 2004). Bir bagka calismada ise Nordic
elektrik pazarindaki finansal s6zlesmelere Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi

uygulanmasi ile ilgili 6rnekler verilmistir(Lillestol & Ollmar, 2003).
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu boliimde Fonksiyonel Veri Analizinin Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda (IMKB) bir uygulamasina deginilmektedir. Bu amagla dncelikle 2006
yilinin  dérdiincii  ceyreginde IMKB 30 endeksinde yer alan hisse senetleri
belirlenmistir. Bu hisse senetleri sirasiyla Argelik (ARCLK), Dogan Yayin Holding
(DYHOL), Eregli Demir Celik (EREGL), Garanti Bankas1 (GARAN), Is Bankasi C
(ISCTR), Migros (MIGRS), Sabanci Holding (SAHOL), Tirk Hava Yollar
(THYAO), Tiipras (TUPRS), Vakiflar Bankasi (VAKBN), Denizbank (DENIZ),
Dogus Otomotiv (DOAS), Finansbank (FINBN), Gsd Holding (GSDHO), Is Gayri
Menkul Yatirim Ortakligi (ISGYO), Pektim (PETKM), Sekerbank (SKBNK), Tofas
Oto Fabrika (TOASO), Turkcell (TCELL), Vestel (VESTL), Akbank (AKBNK),
Dogan Holding (DOHOL), Hiirriyet Gazetecilik (HURGZ), Ko¢ Holding (KCHOL),
Petrol Ofisi (PTOFS), Sise Cam (SISE), Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankas1 (TSKB),
Ulker Gida (ULKER), Yap1 ve Kredi Bankas: (YKBNK) ve son olarak da Fortisbank
(FORTIS) seklindedir.

Bu uygulamada oncelikle 01.10.2006 ile 31.12.2006 tarihleri arasinda
yukarida belirtilen 30 hisse senedinin 61 ayrik noktada gdzlenen kapanis fiyatlar
Splayn Diizgiinlestirme ile siirekli bir fonksiyon haline doniistiiriilmiis ve oncelikle
olusturulan bu 30 farkli fonksiyon ve ortalama fonksiyonu elde edilerek bunlarin
degisim yapilar1 incelenmistir. Daha sonra bu 61 tane degiskene ait kovaryans
yiizeyleri olusturulmus ve Piiriizlii Ceza Yontemi ile tahminlenen katsayilara
Diizgiinlestirilmis Ana Bilesenler Analizi uygulanip tiim fonksiyonlar birlikte ele
alindiginda gozlenmesi gii¢ olan fonksiyonlar arasindaki degisim ortaya konulmaya
calistlmistir.  Bu adimlardan sonra IMKB 30 endeksinin olusumunda en yiiksek
agirhga sahip ilk 11 sirket belirlenerek, bu hisse senetleriyle IMKB 30 endeksine bir
yaklasim Onerilmistir.  Bu secilen 11 sirketin igerisinden farkli sektorlerden
belirlenen 2 tanesinin aylar bazinda fonksiyonlar1 ve bunlarin tiirev fonksiyonlari
verilmistir. Son olarak da farkli diizglinlestirme parametresi degerleri i¢in

fonksiyonlardaki ve ana bilesen fonksiyonlarindaki degisimler incelenmistir.
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3.1. KULLANILAN PROGRAM
Bu c¢aligmada Matlab matematiksel programlama dili kullanilarak
programlama yapilmistir. Bu program asagida verilmektedir. Programin temel

adimlar1 kisaca yanlarina agiklanmistir.

function [coef2, coef3, coefd, coef5, fdobj, fdobj2, fdobj3, fdobj4, fdobj5, e, w,

covC, basismat] = istem1b(knots, y) [

Yandaki kod grubu
rl=knots(1,1);

r2=knots(end,1);

B-Splaynlari

olusturmakta ve B-

g = [r1,12]; Splaynlarin

knots = knots; ¢izimlerini

norder =4; yapmaktadir.

nbasis = length(knots) + norder - 2; Ramsay (2003)
hgtbasis = create_bspline_basis(rng, nbasis, norder, knots)] tarafindan B-
plot(hgtbasis); Splaynlar1

pause

tanimlayabilmek ve
islem  yapabilmek
icin gerekli alt yap1

k olusturulmustur.

Lfd =int2Lfd(2);

lambda = lambda;

hgtfdPar = fdPar(hgtbasis, Lfd, lambda);

[fdobj, coef, SSE, penmat, y2cMap, basismat, yhat, basisobj, fdnames] =
smooth basis_ist(knots, y, hgtfdPar);

Yukaridaki kod grubu hgtfPar, knots ve y de depolanan verilere dayanarak
arzu edilen diizgiinlestirme parametresine ve Splaynin derecesine dayali

olarak verileri diizglinlestirmek i¢in gerekli alt yapiy1 hazirlar.
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b= ( basismat'*basismat );

lambda=10"(-4)* [ sum(diag(b)) / sum(diag(penmat))

penmat=full(penmat);
basismat=full(basismat);
[sat,sn]=size(yhat);
for i=1:sn
ye=y(:i);
yhate=yhat(:,1);

ee=ye-yhate; <

ee2=cov(ee);

eeet=ee*ee';
ee_diag=diag((diag(eeet)));
we=pinv(ee_diag);
e{l,i}=ee;

w{l,i}=we;

end

for i=1:sn

ye=y(.,1);

coef2e=pinv(basismat'*basismat)*basismat'*ye;

coef3e=pinv(basismat'*w{1,i} *basismat+lambda*penmat)*basismat'*w{1,i} *ye;

J

Yandaki kod grubu
onerilen
diizgiinlestirme
parametresini
hesaplar.

Yandaki dongii
farkli varyanslhilik
durumunda
Piiriizli Ceza
Y Ontemini
agirliklandirmak
lizere calisir.
Burada W agirlik

matrisi olusturulur.

coefde=pinv(basismat'*basismat+lambda*penmat)*basismat'*ye;

coef2(:,1)=coef2e;
coef3(:,1)=coef3e;
coefd(:,1)=coefde;

end

Yukaridaki dongii sirastyla En Kiiclik Kareler Yontemi, Piiriizlii Ceza ve

Agirliklandirilmamis Piiriizlii Ceza i¢in gerekli ¢; katsayilarini hesaplar.
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for i=1:sn

ye=y(:.i);
yhatea=basismat*coef2;
eea=ye-yhatea(:,1);
ee2a=cov(eea);
eeeta=eea*eea’;

eea_ diag=diag((diag(eeeta)));
wea=pinv(eea_diag);

ea{l,i}=eea;

Yandaki dongii farkh
varyanslilik

durumunda En Kiigiik
Kareler Y ontemini
agirliklandirmak tizere
calisir. Burada W
agirlik matrisi

olusturulur.

wa{l,i}=wea; \

end

for i=1:sn
ye=y(:.1);
coefSe=pinv(basismat'*wa{l,i} *basismat)*basismat'*wa{l,i} *ye;
coef5(:,1)=coefSe;

end

Yukaridaki dongii Agirliklandirilmis En Kiiglik Kareler Yonteminin

katsayilarin1 tahminlemek tizere calisir.
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fdobj2 = fd(coef2, basisobj, fdnames);

fdobj3 = fd(coef3, basisobj, fdnames);

fdobj4 = fd(coef4, basisobj, fdnames);

fdobj5 = fd(coef3, basisobj, fdnames);

pause
plot(fdobj)

hold on
plot_ist(mean(fdobyj))
hold off

pause

plot(fdobj2)

hold on
plot_ist(mean(fdobj2))
hold off

pause

plot(fdobj3)

hold on
plot_ist(mean(fdobj3))
hold off

pause

plot(fdobj4)

hold on
plot_ist(mean(fdobj4))
hold off

pause

Yandaki kod grubu sirasiyla En Kiiciik
Kareler Yontemi, Agirliklandirilmig
Piiriizli Ceza YoOntemi, Piiriizlii Ceza
Yontemi ve son  olarak da
Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler
Yontemi  igin

sirastyla  katsayi

tahminleri olan coef’leri, baz

fonksiyonlarin  6zelliklerini  belirten

basisobj’leri ve etiketleri belirten
fdnames’leri fdobj de depolar, boylece

fonksiyonel veri objeleri olusturulur.
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plot(fdob;5)

hold on
plot_ist(mean(fdobj5))
hold off

pause

Yukaridaki kod grubu sirasiyla biitiin yontemler i¢in fonksiyonlar1 ve

ortalama fonksiyonlarini ¢izmektedir.

legend('arclk','dyhol','eregl','garan',"isctr','migrs','sahol','thyao’,'tuprs','vakbn','deniz','d
oas','finbn','gsdho’,'isgyo','petkm’','skbnk’,'toaso','tcell','vestl','akbnk’','dohol’,'hurgz','kc
hol','ptofs','sise', 'tskb','ulker','ykbnk','fortis','ort");

Yukaridaki kod fonksiyonlar etiketlendirir.

[harmcoef,harmscr, eigvecs, Lmat, Jmat, Cmat,pcastr,covC] =istem_ pca(fdobj,

2,]lambda)

Yukaridaki kod grubu 6nce fdobj’yi hangi yonteme gore girerseniz o yonteme
gore tahminlenmis katsayilara ana bilesenler analizi uygular ve ana bilesen
fonksiyonlarinin olusturulmasi icin gerekli alt yapiyr hazirlar. Burada 2 degeri

dikkate alinacak temel bilesen sayisin1 vermektedir.

t=2 ‘
for i=1:t

harmonikler=basismat*harmcoef{(:,1) Yandaki dongii
plot(harmonikler) < temel bilesen
pause fonksiyonlarini
hold off olusturur ve gizer.
end L

istem_plotpca_mean(pcastr,61);

Yukaridaki kod ortalama fonksiyonu ve ortalama fonksiyona belirli bir
katsayiyla ¢arpilan ana bilesen fonksiyonunun eklenip ¢ikarilmasinin etkilerini

gosterir.
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covar=basismat*covC*basismat';
x=knots'";

y=X;

[X,Y] = meshgrid(x,y);
surf(X,Y,covar);

pause

scatter(harmscr(:,1),harmscr(:,2));

pause

turev=fdobj;

t=2;

d=t+1;

for i=0:t
subplot(1,d,1)

deriva= deriv(turev,i);
subplot(1,d,i+1)
plot(deriva)
title([num2str(i),". tiirev']);
end

hold off

pause

p
Yandaki kod grubu,
J kovaryans ylizeyini
olusturur.
\
Yandaki kod grubu,

temel bilesen skorlarini

plot eder.

Yandaki kod grubu oncelikle fonksiyonlarin
kacinct dereceden arzu ediliyorsa o dereceye
gore tlirevlerini alir ve hangi yonteme gore
arzu ediliyorsa ki burada pirizli ceza
yontemi ele alinmistir, o ydnteme gore,
fonksiyonun kendisini, birinci ve ikinci
tirevini v.b. yan yana c¢izer. Burada t=2
kaginci dereceye kadar tiirev alinmasi arzu

ediliyorsa onu belirten sayidir.

Yukarida olusturulan program ic¢inde kullanilan ve Ramsay (2003) tarafindan

hazirlanan alt programlar EK 1 de verilmektedir.
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3.2. PROGRAMIN SONUCLARI VE YORUMLAR

Bu ¢alismada baz fonksiyon sayis1 degerlendirme noktalarindan daha fazladir,
bu durumda egrinin inis ¢ikisin1 minimize eden ve piuriizliiliikk lizerinde siirekli bir
kontrol saglayan Piiriizlii Ceza Yontemi fonksiyonu tahminlemede kullanilmistir.
Uygulamanin verileri EK 2 de verilmektedir. Buradan 10., 30. ve 50. inci v.b.

giinlerin hangi tarihlere karsilik geldigi acik¢a goriilmektedir.

3.2.1. IMKB 30 Endeksi ve IMKB 30 da Yer Alan Sirketlerin

Fonksiyonel Analizi

Oncelikle IMKB 30 da bulunan sirketler analize dahil edilmislerdir.
Calismada birinci adim B-Splayn baz fonksiyonlar: elde etmektir.

0.9F .

0.8 .

Sekil (3.1): B-Splayn Baz Fonksiyonlar

Bu ¢alismada,

A=10"[tr (B"B)/trR ]
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formiilii ile diizgiinlestirme parametresi belirlenmistir. Bu ¢alismada diizgiinlestirme

parametresinin degeri

A=10"x 0.1346

olarak elde edilmistir.

arclk
dyhol
_— - eregl

/K""""’/A/ ~_" e < I ye '*'\—z/”\,,\ﬁ—// — garan
- i - isctr

7\\v//\‘4// migrs

sahol

25

thyao
tuprs
vakbn

deniz
doas
finbn
15 . S——— Bl . — gsdho
’ isgyo
petkm

fivatlar

skbnk
toaso
teell
vestl

akbnk
dohol
hurgz
kchol
ptofs
sise
tskb
ulker
ykbnk
fortis
ort

Sekil (3.2): Piirtizlii Ceza Yontemine gore Olusturulan Fonksiyonlar

Yukaridaki ¢izimden de anlasilacagi gibi bircok fonksiyonun bireysel
davranis1 diger fonksiyonlarin arasinda kaybolmustur. Yukaridaki sekilden en rahat
olarak Migros, Tiipras ve Denizbank sirketlerinin seyri belirgin bir sekilde
goriilmektedir ki bunlar diger hisse senetlerine gore daha yiiksek seviyede
seyretmektedirler.  Bu sirketlerin islem gordiigii fiyatlar da diger sirketlerin
fiyatlarina yakin olsaydi, bunlarin fonksiyonlar1 da diger fonksiyonlarin arasinda yer
alacakti ve her zaman karsilasilan genel bir zorluk olan yorumlama giicliikleri bu
sitketler i¢in de gecerli olacakti. Burada ortalama egrisi belirgin olmasi agisindan

digerlerine gore daha kalin olarak ¢izilmistir. Sekilden incelenen sirket sayisi arttikca
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gorselligin iyice karmagik bir hale gelecegi, fonksiyonlarin bireysel davranislarinin
digerlerinin arasinda kaybolacagi ve bu nedenle de fonksiyonlarin bireysel ve genel

seyirleri hakkinda bilgi edinilmesinin zorlasacagi agikca goriilmektedir.

Sekil (3.3) de fonksiyonlarin zamana gore birinci tiirevleri incelenmis ve
asagidaki bi¢gimde verilmistir. Zamana gore birinci tiirev kapanis fiyatlarinin artis ya

da azalis hizin1 vermektedir.

giinler

Sekil(3.3):IMKB 30 Endeksi Birinci Tiirev Fonksiyonlari

Sekil (3.2) de baz1 fonksiyonlar i¢in fark edilmesi olduk¢a gii¢ olan inis ve
cikiglar, tiirevin Ozelliginden dolayi, tiirev fonksiyonlar1 incelendiginde daha
rahatlikla goriilebilmektedir. Bu durumda fonksiyonlarin 6zellikle tek tek tiirevleri
incelendiginde de bu degisimler, inis ve ¢ikislar, orijinal fonksiyonlara oranla daha
rahatlikla yakalanabilir. Secilen bazi sirketler i¢cin bu incelemeler kesim 3.2.2 de

aylar bazinda yapilacaktir.
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B-Splaynlar, diizgiinlestirilmis fonksiyonlar ve birinci tiirev fonksiyonlari
olusturulduktan sonra fonksiyonel verilerin ortalama fonksiyonu ayri olarak

cizdirilmis ve Sekil (3.4) de verilmektedir.

6.9 [ .

6.8" | .

ortalama fiyatlar
(o))
»
|

6.5 | .
641 " | U
6.3 |
| | | %“‘ | | |
10 20 30 40 50 60

|
Sekil (3.4) : Ortalama Fonksiyonu®

Ortalama fonksiyonunun fiyatlar acisindan piyasanin genel seyrini

gostermedeki yeterliligi IMKB de piyasanin genel seyrini gdsteren Sekil (3.5) de

verilmekte olan IMKB 30 endeksi ile kiyaslama yapilarak ortaya konulmustur

77



5.15

5.1

5.05

4.95

4.9

endeks

4.85

4.8

4.75

4.7

4.65

10 20 30 40 50 60
gunler

Sekil (3.5): IMKB 30 Endeksi

Sekil (3.4) ve Sekil (3.5) birlikte ele alindiginda iki seklin birbirine ¢ok biiyiik
benzerlikler gosterdigi, ayn1 ddnemlerde artislara ve azalislara rastlandigi yine IMKB
30 endeks fonksiyonunun da ortalama fonksiyonu gibi 3 temel bolgeye ayrildig:
goriilebilmektedir. Ortalama fonksiyonu ile IMKB 30 endeksi arasindaki korelasyon
Sekil (3.6) de verildigi gibidir.
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Sekil (3.6) : IMKB 30 Endeksi ile Ortalama Fonksiyonu Arasindaki

Korelasyon

Bu giiglii korelasyona ilaveten ortalama fonksiyonunun hesaplama kolayligi
ve arzu edilen dereceden tiirevlerinin incelenebilmesi 6zelliginden dolayr ortalama
fonksiyonunun IMKB 30 endeksine alternatif bir yontem olarak kullanilmasi

Onerilebilir.

Buna ilave olarak ortalama fonksiyonunun ilgilenilen tiirev fonksiyonu da

Sekil (3.7)de verildigi gibidir.
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Sekil(3.7) : Ortalama Tiirev Fonksiyonu

Sekil (3.7) de verilmis olan tiirev fonksiyonu incelendiginde Sekil (3.4) deki
gbzlenmesi oldukca gii¢ olan ¢ok kiiciik inis ¢ikiglarin bile rahatlikla yakalanabildigi,
tiirevlerin negatif ve pozitif oldugu bolgeler ile tiirev fonksiyonunun sifir degerini

aldig1 maksimum, minimum noktalar rahatlikla gézlemlenebilmektedir.
B-Splaynlar, diizgiinlestirilmis fonksiyonlar, birinci tiirev fonksiyonlari,

ortalama fonksiyonlar ve IMKB 30 endeksi karsilastirilmas: verildikten sonra ilgili

kovaryans ylizeyi Sekil (3.8)de oldugu gibi olusturulmustur.
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Sekil(3.8): Kovaryans Yiizeyi

Sekil (3.8) ile verilen kovaryans yiizeyi 61 ayrik noktada 30 birey icin
inceleme yapildigindan dolayr oldukc¢a karmasiklasmis ve farkli t zamanlarinda
gozlemlerin birlikte degisimleri zor incelenebilir hale gelmistir. Burada gii¢ de olsa
55.inci giinlerden itibaren kovaryanslarda ve varyanslarda bir artma oldugu kirmizi
bolgeden segilebilmektedir, ancak bu durum degisken sayisi arttikca daha da
karmagiklagsmakta ve yiizey {lizerinde higbir yiikseklik tanimlanamaz hale
gelmektedir. Kovaryans fonksiyonunda ilgili t degerleri yerine yerlestirildiginde

aldig1 degerleri gosteren varyans- kovaryans matrisi EK 3 de verilmektedir.

Bireysel fonksiyonlar, kovaryans yiizeyi, ortalama fonksiyonu ve IMKB 30
endeksi karsilastirilmas: verildikten sonra fonksiyonlar birlikte ele alindiginda
yorumlanmasi oldukg¢a gii¢ olan fonksiyonlar arasindaki degisimleri belirlemeye

yonelik olarak ana bilesen fonksiyonu asagidaki bicimde elde edilmistir.
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Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Yuzdesi 99)
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Sekil (3.9): Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu

Bu fonksiyon incelediginde, ardisik inisler ve ¢ikislar birbirini izleyen iki
sans degiskeni (burada giin) arasindaki kovaryansin yonii tarafindan belirlenir. Bu
artis yada azalislarin uzunlugu da kovaryansin mutlak degeri tarafindan belirlenir,
ardisik olarak ters iligki varsa fonksiyon sifira gore pozisyon degistirir.  Ayrica
sifirdan y ekseni boyutundaki mutlak uzakliklar deg§iskenin varyansiyla dogrudan
iligkilidir. Cauchy — Schwarz esitsizligi geregi, ardisik degiskenlerin varyanslarinin
yiiksekligi bunlar arasindaki kovaryansin yiiksek bir deger alabilmesini miimkiin
kilmaktadir. Burada sekilden de anlasildig: gibi fonksiyon sifirin {izerinde seyrettigi
icin tim ardisik kovaryans degerleri pozitiftir. Bunu EK 3 de verilen kovaryans
matrisinden de teyit etmek miimkiindiir. Fonksiyonda sifirdan mutlak uzakliklar
varyanslar1 verdigine gore bu sekilden 6zellikle 55.inci giinlerden sonra fiyatlarin
degiskenliginde bir artis oldugu ve zaman noktalarinin ardisik olarak birbirleriyle
pozitif bir korelasyonda bulundugu gozlemlenebilmektedir. Sekil (3.8) de verilen
ilgili kovaryans ylizeyinin de degisken sayisi ve incelenen birey sayisi arttikca

birlikte degisimi ve degiskenligi gostermesi giderek zorlasmaktadir ki bu ¢aligmada
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bile iki sekil kiyaslandiginda ana bilesen fonksiyonu c¢ok daha rahatlikla
yorumlanabilmektedir. Tiim bunlara ilaveten ana bilesen fonksiyonu %99 gibi ¢ok
yiiksek bir degiskenlik agiklama yiizdesine sahiptir. Ana bilesen fonksiyonu ile ilgili
yorumlamalarin daha rahatlikla anlasilabilmesi igin basit iki 6rnek Ek 4 de

verilmektedir.

Ana bilesen fonksiyonu incelendikten sonra oOzellikle ana bilesen
fonksiyonunun yorumlanmasinin gii¢ oldugu durumlarda alternatif yardimei
yontemler olarak kullanilan ortalama fonksiyona ana bilesen fonksiyonlarinin bir
carpaninin eklenmesi ve ¢ikarilmasinin etkileri Sekil (3.10) da ve buna ilaveten ana

bilesen skorlarinin dagilimi Sekil (3.11) de verilmektedir.

Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Yuzdesi 99)

e
U

7ol T 1 T T T ]

Merkezlenmis Degiskenler icin Harmonikler

10 20 30 40 50 60
gunler

Sekil (3.10): Ortalama Fonksiyonu ve Ana Bilesen Fonksiyonu Karsilagtirmasi

+ ve — noktalar ortalama fonksiyona ana bilesen fonksiyonunun belirli bir
sabitle ¢arpaninin eklenmesinin ve ¢ikarilmasinin etkilerini gostermektedir. + ve —

noktalar ortalama fonksiyonundan ne kadar uzaksa ortalamadan sapmalarin o kadar
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yiiksek oldugu bu grafik yardimiyla da gozlemlenebilir. Ana bilesen fonksiyonuna
benzer sekilde Sekil (3.10)dan da 55.inci giinlerden itibaren sapma daha net bir

bicimde goriilebilmektedir.

Ana Bilesen skorlar1 incelenmek istendiginde skor degerleri Tablo (3.1)de ve

bunlarin grafiksel dagilimi Sekil (3.11)de verilmektedir.

Sirketler  Birinci Ana Bilesen Ikinci Ana Bilesen  Sirketler  Birinci Ana Bilesen  Ikinci Ana Bilesen

ARCLK 16.3222 2.5265 PETKM -9.8787 -0.5661
DYHOL -10.0785 -1.3209 SKBNK -10.6040 -1.7919
EREGL 13.5766 -4.7843 TOASO -13.1902 -2.1724
GARAN -12.9261 -0.4061 TCELL 4.8486 2.4699
ISCTR 4.6272 7.5545 VESTL -21.8127 -1.5059
MIGRS 74.2173 1.8471 AKBNK 13.2221 -1.5172
SAHOL -6.9899 -0.4167 DOHOL -21.7199 11.1780
THYAO -1.8544 -0.3634 HURGZ -19.5958 -1.3132
TUPRS 135.4085 -1.6921 KCHOL -10.0598 -1.1884
VAKBN 2.0644 0.4684 PTOFS -10.7793 -1.0754
DENIZ 64.0042 -0.0701 SISE -9.7724 -0.0950
DOAS 0.5420 0.7663 TSKB -28.5403 -0.6985
FINBN -5.6643 -0.4631 ULKER -20.1330 -0.4609
GSDHO -40.7791 -1.3850 YKBNK -30.4617 -0.7942
ISGYO -28.7721 -1.6422 FORTIS -15.2205 -1.0879

Tablo(3.1): Ana Bilesen Skorlar1
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Sekil(3.11): Ana Bilesen Skorlarinin Dagilimi

Ana bilesen skorlar1 6zellikle %99 varyans aciklayabilme giiciine sahip
birinci bilesen agisindan incelendiginde Sekil (3.11) den Oncelikle Tiiprag’in daha
sonra Migros ve Denizbank’in birinci ana bilesen iizerinde oldukga etkili oldugu,
yiiksek bir temel bilegsen skoru degeri tasidigi goriilmektedir. Tiipras, Migros ve
Denizbank’in bir sapan gozlem gibi diger sirketlere oranla daha uzak bir konumda
yer almasmin nedeni Sekil (3.2)de de goriilebildigi gibi digerlerine oranla daha

yiiksek fiyat ve yliksek degiskenlik i¢cermesi olabilir.
3.2.2. IMKB 30 Endeksinden Secilen 11 Sirketin incelenmesi

Bu kesimde IMKB 30 endeksindeki agirlhiklarina gore ilk 11 sirket
belirlenmistir. Belirlenen hisse senetleri ve hisse senetleri bazinda agirliklar sirasiyla

Eregli Demir Celik (%4,23), Garanti Bankas1 (%10,47), Is Bankas1 C (%12,80),
Sabanci Holding (%5,34), Tiipras (%6,04), Vakiflar Bankas1 (%4,40), Finansbank
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(%6,73), Turkcell (%5,50), Akbank (%11,41), Ko¢ Holding (%2,79) ve son olarak
da Yap1 ve Kredi Bankasi (%4,14) seklindedir.

Bu 11 hisse senedi i¢in 6ncelikle yine Piirtizlii Ceza Yaklasimina gore her bir
hisse senedi i¢in fonksiyonlar Sekil (3.12) deki bicimde olusturulmus ve daha sonra

Sekil (3.13) de ortalama fonksiyonu ayr1 olarak ¢izdirilmistir.

eregl

. Y S Y N\ N ST~ — J garan

25

isctr
sahol
tuprs
vkbnk
2001 i finbn
teell
akbnk
kchol
ykbnk

o
T
1

ortalama fiyatlar

Sekil(3.12): Piirtizlii Ceza Y 6ntemine Gore Olusturulan Fonksiyonlar
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gunler

Sekil(3.13): Secilen 11 Sirketin Ortalama Fonksiyonu

Sekil (3.13) ve Sekil (3.5) deki IMKB 30 endeksi karsilastirildiginda ortalama
fonksiyonunun 30 endeksine ne kadar yakinsadigi rahatlikla goriilebilmektedir.
Incelenen bu zaman dilimi icin 30 endeksin igerdigi tiim fonksiyonlarin ortalama
fonksiyonunu incelemek yerine en azindan bu zaman dilimi igin belirlenen 11
sirketin ortalama fonksiyonu bile IMKB 30 endeksine alternatif bir yaklasim olarak

goriilebilir.

Ancak burada {izerinde 6nemle durulmasi gereken bir konu Sekil (3.13)de
verilen 11 sirketin ortalama fonksiyonu IMKB 30 endeksine bir alternatif olarak
goriilse bile bu belirlenen 11 sirket IMKB 30 da yer alan tiim sirketlerin temsilcisi
olarak gosterilemez.  Sekil (3.4) ve Sekil (3.13)de verilmekte olan ortalama
fonksiyonlar birlikte incelendiginde de goriiniim olarak birbirlerine ¢ok benzer
olmalarina ragmen fiyatlarin degisim araliginin farkli olduguna dikkat ¢ekilmelidir ki
burada ayn1 degisken agisindan inceleme yapilmaktadir. Ayrica sadece 11 sirketin

dikkate alindigr bir durum 30 sirketin varyasyon yapisiyla ilgili dogru bir bilgi
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yansitmayabilir. Bu durum Sekil (3.14)de verilen ana bilesen fonksiyonunun

incelenmesi ile ortaya ¢ikarilacaktir.

Birinci Ana bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Yuzdesi 99)
0.14 ‘ ‘ ‘ \ T

0.135

0.13

0.125

0.12

Merkezlenmis Degiskenler icin Harmonikler

01 15 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60

gunler

Sekil(3.14): Secilen 11 Sirketin Ana Bilesen Fonksiyonu

Sekil (3.14)de gorildiigii gibi varyasyon yapilart 30 sirketin birlikte
incelenmesinden farklilik gostermektedir ve bu nedenle de agirliklarina gore
belirlenen 11 sirketin 30 sirketin temsilcisi olarak kullanilmasi tavsiye edilemez.
Sekil (3.14)de verilmis olan 11 sirketin ana bilesen fonksiyonu Sekil (3.9)da verilmis
olan 30 sirketin ana bilesen fonksiyonu ile karsilastirildiginda yine Aralik ayinda
Ozellikle sonlara dogru varyasyonda bir artis oldugu ancak Sekil (3.14)de Kasim
aymmda da varyasyonda Sekil (3.9)a oranla daha belirgin bir artis oldugu

goriilmektedir.
30 sirketin ortalama fonksiyonu ile 11 sirketin ortalama fonksiyonu ve IMKB

30 endeksi ile 11 sirketin ortalama fonksiyonu arasindaki korelasyonlar sirastyla

Sekil (3.15) ve Sekil (3.16)da verilmektedir.
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Sekil(3.15): Segilen 11 Sirket ve IMKB 30 Arasindaki Korelasyon
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Sekil(3.16): Segilen 11 Sirket ve 30 Sirket Arasindaki Korelasyon
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11 tane sirketin bireysel fonksiyonundan farkli sektorlerden olmak iizere 2
tanesi segilerek bu fonksiyonlar ve bunlarin tiirev fonksiyonlar1 aylar bazinda
incelenerek, tiirev fonksiyonlarinin yoruma olan katkilar1 da gosterilmeye

calistlmistir. 11k olarak Garanti Bankasi ele alimustir.

5.8 i

5.6 i

5.4 \

521 _

fiyatlar
(&)
|

48} /‘/‘ .
4.6 \/ -

4.4+ .
4.2+ -
4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18
gunler

Sekil(3.17): Garanti Bankas1 Ekim Ay Grafigi
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x'(t) 0.25
0.2

0.15

0.1

0.05

2 4 6 8 10 12 14 16 18
gunler

Sekil(3.18): Ekim Ay Birinci Tiirev Fonksiyonu

Sirketin fiyatinin gilinlere gore ani degisim orani (tiirev) fonksiyonu
incelendiginde fiyatlardaki pozitif ya da negatif degisimin hiz1 daha rahat bir sekilde
goriilebilmektedir. Sekil (3.17) ve Sekil (3.18) karsilastirildiginda Sekil (3.17)de
12.ci giline kadar giicliikle secilebilen, ¢ok net gdriilemeyen artis ve azalislar tiirev
fonksiyonun incelenmesiyle daha rahatlikla yakalanabilmektedir. Kasim ve Aralik
aylarmin ve tiirev fonksiyonlarinin grafikleri benzer sekilde Sekil (3.19) ve Sekil

(3.22) arasinda verilmektedir. Benzer yorumlamalar bu sekiller i¢in de gegerlidir.
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Sekil (3.19): Garanti Bankas1 Kasim Ay1 Grafigi

x(t)g.25| .
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0.15
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20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
gunler

Sekil(3.20) : Kasim Ay Birinci Tiirev Fonksiyonu
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Sekil (3.21): Garanti Bankas1 Aralik Ay1 Grafigi
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Sekil (3.22): Aralik Ay1 Birinci Tiirev Fonksiyonu



Ikinci olarak holdinglerden Sabanci Holding ele alinmistir. Sabanci

Holding’in fonksiyonundaki inis ve ¢ikislar Garanti Bankasina oranla daha

belirgindir.

fiyatlar

1 | | 1 |
2 4 6 8 10 12 14 16 18
gunler

Sekil (3.23) : Sabanci1 Holding Ekim Ay1 Grafigi

52 | | | |

Sekil (3.23) incelendiginde inis ve ¢ikislar Garanti Bankasina oranla daha net
gorlilebilmesine karsin ani inis ve cikislarin giicli tiirev fonksiyonunda daha
rahatlikla yakalanabilmektedir. Ornegin 17. giin civarindaki inis, fonksiyondan da
goriilebilmesine karsin 15. giin civarindaki ani inis tiirev fonksiyonunda daha net

goriilebilmekte ve bu iki inigin boyutu daha rahatlikla kiyaslanabilmektedir.
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Sekil (3.24) : Ekim Ay Birinci Tiirev Fonksiyonu
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Sekil (3.25) : Sabanc1 Holding Kasim Ay Grafigi
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Sekil (3.26) : Kasim Ay1 Birinci Tiirev Fonksiyonu
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Sekil (3.27) : Sabanci Holding Aralik Ay1 Grafigi



0.4

x'(t)

_0_ 5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60

gunler

Sekil (3.28) : Aralik Ay1 Birinci Tiirev Fonksiyonu

3.2.3. Diizgiinlestirme Parametresinin Etkileri

Bu kesimde ele alinacak konu Fonksiyonel Veri Analizinde énemli bir yere
sahip olan diizgiinlestirme parametresinin etkisinin incelenmesidir. Simdiye kadar
tim analizler Ulbrict’in (2004) yaklasimina gore yapilmustir. Diizgiinlestirme
parametresinin etkisinin goriilebilmesi amaci ile her bir birey i¢in fonksiyonlarin,
ortalama fonksiyonlarin ve birinci ana bilesen agirlik fonksiyonlarinin ¢izimleri iki
farkli diizgiinlestirme parametresi degeri icin tekrarlanacaktir. Bu ¢alismada sirasiyla

A=1 ve A= 50 degerleri ele alinmstur.
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Sekil (3.29) : A=1 i¢in Piiriizlii Ceza Yontemine Gore Olusturulan Fonksiyonlar

Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Yuzdesi 99)
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Sekil (3.30) : =1 i¢in Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu
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Sekil (3.31): A= 50 i¢in Piiriizlii Ceza Y 6ntemine Gore Olusturulan

Fonksiyonlar
Birinci Ana bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Yuzdesi 99)

0.142 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
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0- 1 22 1 1 1 1 1 1
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Sekil(3.32): A=50 i¢in Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu
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Yukarida subjektif belirlenen cesitli diizglinlestirme parametreleri icin ilgili
fonksiyonlar incelendiginde ana bilesenlerin agikladigi varyans oranlarinda veya
fonksiyonlarin genel seyrinde bir degisiklik olmadigi ancak diizgiinlestirme
parametresinin yliksek belirlenmesinin, bir diger deyisle verilerin ¢ok fazla
diizgiinlestirilmesinin, verilerde bilgi kaybina yol acabilecegi agik¢a goriilmektedir.
A=50 ve hatta A=1 degerleri i¢in bile artik fonksiyonlarda onceden goriilen bazi
kiiciik, hatta A=50 i¢in oldukca 6nemli sayilabilecek, inis ¢ikislar goriilememekte,
kimi durumlarda ciddi bazi bilgi kayiplar1 yasanabilmektedir. Buradan da dnceden
belirtildigi gibi, diizgiinlestirme parametresinin belirlenmesinde, Ulbricht’in (2004)
yaklasimi veya Ramsay ve Li'nin (1998) calismasinda oOnerdigi diizgiinlestirme

parametresi degerlerinin gorsel olarak uygun oldugu bir kez daha goriilmektedir.
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SONUC

Gliniimiizde hizla ilerleyen teknolojik gelismeler sayesinde artik c¢ogu
durumda klasik ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler elde edilen verileri analiz
etmek icin yetersiz kalmaya baslamistir.  Gozlemler ilgilenilen veri araligi
genisledikce bir sayr dizisi olarak goriilmektense zamanin veya yakin ilgili
degiskenin bir fonksiyonu olarak goriilmeye baslanmistir. Bu amagla bu ¢alismada,
Ozellikle Ramsay ve Silverman (1997) dan sonra bir ivme kazanan ve fonksiyonel
veriler i¢in geleneksel veri analizlerinin bir uzantis1 olan Fonksiyonel Veri Analizi
tanitilmaya calisilmigtir. Fonksiyonel Veri Analizinde o6zellikle bilgisayar
uygulamalar1 ve sayisal istikrar saglamasi agisindan uygulamalarda sikca tercih
edilen bir yaklasim olan Baz Fonksiyon Yaklasimi ve bu yaklasimdan B-Splaynlar
arastirmacilara yardimci olmasi agisindan detaylari ile agiklanmistir. Fonksiyonel
Veri Analizi Yontemleri olarak giiniimiize kadar olan ¢aligsmalarin ¢ogu Fonksiyonel
Ana Bilesenler Analizi, Fonksiyonel Dogrusal Modeller, Fonksiyonel Kanonik
Korelasyon ve Diskriminant Analizini igermektedir. Bu ¢alismada Fonksiyonel Veri
Analizi i¢in anahtar teknik olan ve incelenen olaylarin sayisi arttik¢a orada olmasi
beklenen veya beklenmeyen durumlari ortaya ¢ikarmadaki yetenegi ile ¢ogu
uygulayicinin can kurtarani olarak kullanilan Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi,
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ve bu analizlerde baz
fonksiyon yaklagimi ele alinmistir. Baz fonksiyon yaklasimlarinin ve dolayisiyla da
analizlerin anlasilmasma ve bilgisayar algoritmalarmin olusturulmasinda

aragtirmacilara yardimer olmasi amaciyla gerekli algoritmalar olusturulmustur.

Fonksiyonel Veri Analizinin gittikge 6neminin artmasinin nedenleri dnceden
de bahsedildigi iizere gittik¢e ilerleyen teknolojiyle birlikte elde edilen verilerin
analizi i¢in gerekli yontemlerin yetersiz kalmasi, fonksiyonel veri analizinin diizensiz
orneklenen fonksiyonlarla ve kayip wverilerle ugrasilmasina imkan vermesi,
interpolasyon ve diizgiinlestirme ile olusturulan fonksiyonlarin tiirevlerinin de
incelenebilmesi gibi gorsel olarak da ¢ogu konuda arastirmacilara yardimci olmasi ve
bu agidan veri analizine yeni bir bakis acis1 getirmesidir. Fonksiyonel veri analizinde

ozellikle Ana Bilesenler Analizinde esas olan gorselliktir.  Fonksiyonel Ana
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Bilesenler Analizi ve Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile
Klasik Ana Bilesenler Analizi karsilastirildiginda Klasik Ana Bilesenler Analizinin
veri yapist nedeniyle uygulanmasinin uygun olmadigr durumlar haricinde
aralarindaki temel fark fonksiyonlar, ana bilesen fonksiyonlari, ortalama fonksiyonu,
kovaryans yiizeyleri ve fonksiyonlarin tiirevlerinin gorsel olarak da incelenebilmesi

ve bir ¢ok gorlinmeyeni ortaya ¢ikarmadaki yetenegidir.

Bu c¢alismada uygulama olarak IMKB 30 kapanis fiyatlar1 ele alinmustir.
Ortalama fonksiyonunun IMKB 30 endeksine bir alternatif olabilecegi gdsterilmis ve
buna ilave olarak tiirev fonksiyonu da incelenmistir.  Tiirev fonksiyonunun
incelenmesi ile ortalama fonksiyonunda gozlenmesi oldukga gii¢ olan ¢ok kiiciik inis
cikislarin bile rahatlikla yakalanabildigi, tiirevlerin negatif ve pozitif oldugu bolgeler
ile tlirev fonksiyonunun sifir degerini aldig1 maksimum, minimum noktalar rahatlikla
gozlemlenebilmektedir. Ayrica kapams fiyatlarinin ana bilesen fonksiyonlarinin
incelenmesi ile fonksiyonlarin goriiniimiinden ve kovaryans yilizeyinden ortaya
cikarilmasi oldukga gii¢ olan zaman noktalar1 arasindaki degisim ortaya konulmus ve
bunun altindaki teorik yap: da belirtilmistir. IMKB 30 daki tiim sirketler dikkate
alindiginda birinci ana bilesen fonksiyonundan ozellikle 55.inci gilinlerden sonra
fiyatlarin degiskenliginde bir artis oldugu ve zaman noktalarinin ardisik olarak
birbirleriyle pozitif bir korelasyonda bulundugu go6zlemlenebilmektedir. Ancak
IMKB 30 da bulunan agirliklarina gore ilk 11 sirket secildiginde bu 11 sirketin
ortalama fonksiyonu yine IMKB 30 endeksine ¢ok benzer olsa da 30 sirketin
temsilcisi olarak kullanilamaz, c¢ilinkii ortalama fonksiyonunun degisim aralig
farklidir, ki burada aym degisken agisindan inceleme yapilmaktadir ve 11 sirketin
ana bilesen fonksiyonunda 30 sirketin ana bilesen fonksiyonuna gore Kasim ayinda

degiskenlikte bir artig oldugu gézlemlenmektedir.

Bu ¢alismada tanitilan Fonksiyonel Veri Analizi gelisime cok agik bir alandir.
Ogzellikle tip, cevre verileri, egitim sektorii ve finans sektdriinde daha bir cok
uygulama yapilabilir.  Ornegin tip verilerinde biyolojik yasin bireyden bireye
degismesinden dolayr egri kaydirilmasit (curve registration) tip alanindaki

uygulamalara ¢ok biiyiik bir katki saglayabilir. Sirketlerin satiglar1 incelenebilir ve

102



bu satiglara gore alicilar gruplandirilabilir. Yine Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi
ile 6grenci basarilart incelebilir ve 6grenciler 6grenme gruplarina ayrilabilir.  Bu
calismada B-Splayn baz fonksiyon yaklasimi kullanilmistir ancak diger baz
fonksiyon yaklasimlar1 da ayr1 bir inceleme konusu olarak ele alinabilir.
Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi disinda yukarida belirtilen diger Fonksiyonel
Veri Analizi Yontemleri de gelismekte olup bunlar da ayri birer ¢caligma alani olarak
lisansiistii  diizeyinde incelenebilir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi,
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ve genel anlamda Fonksiyonel
Veri Analizinin uluslar arasi literatiirle es zamanl g¢aligmalar yapilmasi i¢in ¢ok

miisait bir alan oldugu goriilmiistiir.
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EK1

function basisobj = create_bspline basis(rangeval, nbasis, norder, ...

breaks, dropind, quadvals, values)

if length(rangeval) ==
if rangeval <=0
error('(RANGEVAL a single value that is not positive.');
end
rangeval = [0,rangeval];
end

if rangechk(rangeval) ~= 1
error('(RANGEVAL is not a legitimate range.');
end

% set some default values

% number of basis functions
if nargin <2
nbasis = 1;
end
% order of splines
if nargin <3
norder = min(4,nbasis);

end

% knots

if nargin <4
breaks = [];

else

if size(breaks,1) > 1, breaks = breaks'; end
if size(breaks,1) > 1
error('BREAKS must be a vector.");
end
end
% 1ndices of basis functions to be dropped
if nargin <5
dropind = [];
end
% quadrature points and weights
if nargin < 6
quadvals = [];
end
% basis derivative values at quadrature points
if nargin <7
values{1} =[];
end
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type = 'bspline';
% Determine what to do if some arguments are empty

% If both NBASIS and BREAKS are missing, but NORDER IS NOT,
% use 21 equally spaced knots, and determinine NBASIS.
% by NBASIS = NORDER + 19.
if isempty(nbasis) & isempty(breaks)
nbreaks = 21;
nbasis = 19 + norder;
breaks = linspace(rangeval(1), rangeval(2), nbreaks);
end
% If NBASIS is empty but BREAKS are supplied, determine
% NBASIS = NORDER + number of interior knots.
if isempty(nbasis) & ~isempty(breaks)
nbreaks = length(breaks);
nbasis = nbreaks + norder - 2;
end
% If NBASIS and NORDER are present but no BREAKS supplied,
% set up NBASIS - NORDER + 2 equally spaced breaks.
if ~isempty(nbasis) & isempty(breaks)
nbreaks = nbasis - norder + 2;
breaks = linspace(rangeval(1), rangeval(2), nbreaks);
end
nbreaks = length(breaks);

% check the compatibility of NBASIS, NBREAKS and RANGEVAL

if (nbreaks < 2)
error ('Number of values in BREAKS less than 2.");
end
if (nbasis < nbreaks-1)
error ('NBASIS is less than number of values=BREAKS.");
end
if (breaks(1) ~= rangeval(1))
error('Smallest value in BREAKS not equal to RANGEVAL(1).");
end
if (breaks(nbreaks) ~= rangeval(2))
error('Largest value in BREAKS not equal to RANGEVAL(2).");
end

% The PARAMS field contains only the interior knots

if nbreaks > 2

params = breaks(2:(nbreaks-1));
else

params = [];
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end
% construct basis object

basisobj = basis(type, rangeval, nbasis, params, ...
dropind, quadvals, values);

function [fdobj, coef, SSE, penmat, y2cMap, basismat, yhat, basisobj, fdnames] =

smooth_basis_ist(argvals, y, fdParobj, wtvec, dffactor, fdnames)

if nargin <3
error("There is not at least three arguments.");

end

% check ARGVALS

if ~stremp(class(argvals), 'double’)
error(' ARGVALS is not of class double.");

end

if size(argvals,1) ==
argvals = argvals';

end

[n, ncl] = size(argvals); % number of observations
ifncl > 1
error(' ARGVALS is not a vector.")
end
ifn<2
error('ARGVALS does not contain at least two values.");

end

% check' Y
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if ~stremp(class(y), 'double’)
error('Y is not of class double.");

end

ydim = size(y);
if length(ydim) == 2 & ydim(1) ==
y=Y;

end

ydim = size(y); % number of observations
if ydim(1) ~=n
error("Y is not the same length as ARGVALS.");

end

% set default argument values

if nargin < 6
fdnames{1} = 'arguments';
fdnames{2} = 'replications';
fdnames{3} = 'variables';

end

if nargin <5, dffactor = 1; end

if nargin <4, wtvec = ones(n,1); end

% check fdParobj

if ~isa_fdPar(fdParobyj)

if isa_fd(fdParobj) | isa_basis(fdParobyj)
fdParobj = fdPar(fdParobyj);
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else

error(['FDPAROBJ is not a functional parameter object, ', ...

'not a functional data object, and ', ...
'not a basis object."]);
end

end

% check LFD

Lfdobj = getLfd(fdParoby);
Lfdobj = int2Lfd(Lfdobj);
nderiv = getnderiv(Lfdobyj);

% check BASIS

fdobj = getfd(fdParoby);
basisobj = getbasis(fdobj);
if ~isa_basis(basisobj)
error('BASIS is not a basis object.');

end

nbasis = getnbasis(basisobj);

onebasis = ones(1,nbasis);

% check WTVEC

sizew = size(wtvec);

if (length(sizew) > 1 & sizew(1) > 1 & sizew(2) > 1) ]| ...

length(sizew) > 2
error ("WTVEC must be a vector.");
end

if length(sizew) == 2 & sizew(1) == 1
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wtvec = wtvec';
end
if length(wtvec) ~=n
error('WTVEC of wrong length');
end
if min(wtvec) <=0
error('All values of WTVEC must be positive.');

end

% check LAMBDA

lambda = getlambda(fdParobj);

if lambda < 0
warning ('Value of LAMBDA was negative, and 0 used instead.");
lambda = 0;

end

% set number of curves and number of variables

sizey = size(y);
ndim = length(sizey);
switch ndim
case 1
ncurves = 1;
nvar =1;
case 2
ncurves = sizey(2);
nvar =1;
case 3
ncurves = sizey(2);
nvar = sizey(3);

otherwise
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error('Second argument must not have more than 3 dimensions');

end

basismat = eval basis(argvals, basisobj);

if n >=nbasis | lambda > 0

% The following code is for the coefficients completely determined

basisw = basismat .* (wtvec * ones(1,nbasis));
Bmat = basisw' * basismat;

Bmat0 = Bmat;

if ndim <3
Dmat = basisw' * y;
else
Dmat = zeros(nbasis,ncurves,nvar);
for ivar = 1:nvar
Dmat(:,:,ivar) = basisw' * y(:,:,ivar);
end

end

if lambda > 0
% 1t was thought better of using forcing functions in
% the definition of a linear differential operator object.
% % smoothing required, set up coefficient matrix for normal equations
% afdcell = getafdcell(Lfdobj); % multiplier(s) of forcing function(s)
% ufdcell = getufdcell(Lfdobj); % forcing function(s)
% if ~isempty(afdcell) & ~isempty(ufdcell)

% % the linear differential operator is not homogeneous.
% % first set up the homogeneous counterpart
% wtfdcell = getwfdcell(Lfdobyj);
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% Lfdhom = Lfd(nderiv, wtfdcell);

% % evaluate the penalty matrix for the homogeneous operator
% penmat = eval penalty(basisobj, Lfdhom);

% % set up the part of the roughness penalty affected by the

% % presence of forcing function(s)

% penvec = zeros(nbasis, 1);

% nforce = length(ufdcell);

% for k=1:nforce

% afdk = getfd(afdcell {k});

% ufdk = ufdcell {k};

% ubasis = getbasis(ufdk);

% if stremp(getbasistype(ubasis), 'bspline') & ...

% getnbasis(ubasis) - length(getbasispar(ubasis)) == 1
% range = getbasisrange(ubasis);

% breaks = [range(1), getbasispar(ubasis), range(2)];

% nbreaks = length(breaks);

% for ibreak=2:nbreaks

% uval = ...

% eval fd((breaks(ibreak)+breaks(ibreak-1))/2, ufdk);
% ifuval ~=0

% rangei = [breaks(ibreak-1),breaks(ibreak)];

% auval = inprod(basisobj, uval.*afdk, Lfdhom, int2Lfd(0),
rangei);

% penvec = penvec - auval,

% end

% end

% else

% ffdk = times(afdk, ufdk, basisobj);

% penvec = penvec - inprod(basisobj, ffdk, Lfdhom, int2Lfd(0));
% end

% end

% else

120



%

% here the linear differential operator is homogeneous
% only the penalty matrix is needed.
penmat = eval penalty(basisobj, Lfdobj);
penvec = zeros(nbasis, 1);
end
Bnorm = sqrt(sum(sum(Bmat.*2)));
pennorm = sqrt(sum(sum(penmat.*2)));
condno = pennorm/Bnorm;
if lambda*condno > 1el12
lambda = 1e12/condno;
warning(['lambda reduced to ',num2str(lambda), ...
" to prevent overflow']);
end
Bmat = Bmat + lambda .* penmat;
if ~all(penvec == 0)
% 1if the linear differential operator is nonhomogeneous
% use PENVEC to alter the right side of the equation.
Dmat = Dmat + lambda.*(penvec*ones(1,ncurves));

end

else

penmat = zeros(nbasis);

end

% compute inverse of Bmat

if is_diag(Bmat)

Bmatinv = diag(1./diag(Bmat));

else

Bmatinv = inv(Bmat);
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end

% compute map from y to ¢

y2cMap = Bmatinv * basisw';

% compute degrees of freedom of smooth

df = full(sum(diag(Bmatinv * Bmat0)));

% solve normal equations for each observation

if ndim <3
coef = Bmatinv * Dmat;
else
coef = zeros(nbasis, ncurves, nvar);
for ivar = l:nvar
coef(:,:,ivar) = Bmatinv * Dmat(:,:,ivar);
end

end

else

error(["The number of basis functions exceeds the number of ', ...

'points to be smoothed."]);

% % The following code is for the underdetermined coefficients:

% 9% the number of basis functions exceeds the number of argument values.
% % No smoothing is used.

%

% [Qmat,Rmat] = qr(basismat');

% Qlmat = Qmat(:,1:n);

% Q2mat = Qmat(:,((n+1):nbasis));
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% Hmat = eval penalty(basisobj);
% Q2tHmat =Q2mat' * Hmat;

%  Q2tHQ2mat = Q2tHmat * Q2mat;
%  Q2tHQlmat = Q2tHmat * Qlmat;

% ifndim <3

% zlmat = symsolve(Rmat, y);

% z2mat = symsolve(Q2tHQ2mat, Q2tHQ Imatz1mat);
% coef = Qlmat * zImat + Q2mat * z2mat;

% else

% for ivar = 1:nvar

% zlmat = symsolve(Rmat, y(:,:,ivar));

% z2mat = symsolve(Q2tHQ2mat, Q2tHQ I mat*z1mat);
% coef(:,:,ivar) = Qlmat * zlmat + Q2mat * z2mat;
% end

% end

% y2cMap = eye(n);

% df=n;

end

% compute error sum of squares

if ndim <3
yhat = basismat * coef;
SSE = sum((y - yhat)."2);
else
SSE = zeros(nvar,ncurves);
for ivar = 1:nvar
coefi = squeeze(coef(:,:,ivar));
yhati = basismat * coefi;
yi = squeeze(y(:,:,1var));
SSE(ivar,:) = sum((yi - yhati)."2);
end
end

% compute GCV index

ifdf<n

gcv = (SSE./n)./((n - dffactor*df)/n)"2;
else

gcv = NaN;
end

fdobj = fd(coef, basisobj, fdnames);

123



function [harmcoef,harmscr, eigvecs, Lmat, Jmat, Cmat,pcastr, covC] =
istem_pca(fdobj, nharm, lambda, Lfdobj, centerfns)

if ~isa_fd(fdobj)

error ('First argument is not a functional data object.");

end
% set up default values

if nargin <5
centerfns = 1;

end

if nargin <4
Lfdobj = int2L{d(2);

end

if nargin <3
lambda = 0;

end

if nargin <2
nharm = 2;

end

% check LFDOBJ
Lfdobj = int2Lfd(Lfdobj);
% compute mean function and center if required

meanfd = mean(fdobj);
if centerfns ~= 0

fdobj = center(fdobj);
end

coef = getcoef(fdobj);
coefd = size(coef);
nbasis = coefd(1);

nrep = coefd(2);
ndim = length(coefd);

if nrep <2
error('PCA not possible without replications');
end

fdbasis = getbasis(fdoby);
type = getbasistype(fdbasis);

rangeval = getbasisrange(fdbasis);

if ndim ==
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nvar = coefd(3);
ctemp = zeros(nvar*nbasis,nrep);
for j = lmvar
index = (1:nbasis) + (j-1)*nbasis;
ctemp(index,:) = coef(:,:,));
end
else
nvar = 1;
ctemp = coef;
end

% set up cross product and penalty matrices

Cmat = ctemp*ctemp'./nrep
aaaa="1lk cmat'
covC=Cmat;
Jmat = eval penalty(fdbasis, int2L{fd(0));
if lambda > 0
Kmat = eval penalty(fdbasis, Lfdobj);
Wmat = Jmat + lambda .* Kmat;
else
Wmat = Jmat;
end

% compute the Choleski factor of Wmat

Lmat = chol(Wmat),
Lmatinv = inv(Lmat);

% set up matrix for eigenanalysis

if nvar ==
if lambda > 0
Cmat = Lmatinv' * Jmat * Cmat * Jmat * Lmatinv;
else

Cmat = Lmat * Cmat * Lmat'
aaaa='yeni cmat'
end
else
for 1= l:nvar
indexi = (l:nbasis) + (i-1)*nbasis;
forj = lmvar
indexj = (1:nbasis) + (j-1)*nbasis;
if lambda > 0
Cmat(indexi,indexj) = ...

Lmatinv' * Jmat * Cmat(indexi,indexj) * Jmat * Lmatinv;

else

Cmat(indexi,indexj) = Lmat * Cmat(indexi,indexj) * Lmat";

125



end
end
end
end

% Eigenanalysis

Cmat = (Cmat + Cmat')./2

aa='son cmat'

[eigvecs, eigvals] = eig(Cmat);
[eigvals, indsrt | = sort(diag(eigvals));
eigvecs = eigvecs(:,indsrt);

neig = nvar*nbasis;

indx =neig + 1 - (1:nharm);

eigvals = eigvals(neig + 1 - (1:neig));
eigvecs = eigvecs(:,indx);

sumvecs = sum(eigvecs);
eigvecs(:,sumvecs < 0) = -eigvecs(:,sumvecs < 0);

varprop = eigvals(1:nharm)./sum(eigvals)

if nvar ==
harmcoef = Lmatinv * eigvecs;
harmscr = ctemp' * Lmat' * eigvecs;

else
harmcoef = zeros(nbasis,nharm,nvar)
harmscr = zeros(nrep,nharm);
for j = l:nvar
index = (1:nbasis) + (j-1)*nbasis;
temp = eigvecs(index,:);
harmcoef(:,:,j) = Lmatinv * temp;
harmscr = harmscr + ctemp(index,:)' * Lmat' * temp;
end
end

harmnames = getnames(fdobj);
harmnames {2} = 'Harmonics';
harmnames {3} = ['Harmonics for',harmnames{3}];

harmfd = fd(harmcoef, fdbasis, harmnames);

pcastr.harmfd = harmfd;
pcastr.eigvals = eigvals;
pcastr.harmscr = harmscr;
pcastr.varprop = varprop;
pcastr.meanfd = meanfd,
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function istem_plotpca_mean(pcastr, nx, pointplot, harm, expand, cycle)

if nargin <6

cycle =0;
end
if nargin <5
expand = 0;
end
if nargin <4
harm = 0;
end

if nargin <3
pointplot = 1;

end

if nargin <2
nx = 101;

end

harmfd = pcastr.harmfd;
basis = getbasis(harmfd);
rangex = getbasisrange(basis);
fdnames = getnames(harmfd);
x = linspace(rangex(1), rangex(2), nx)
fdmat = eval fd(harmfd, x)
meanmat = squeeze(eval fd(pcastr.meanfd, x))
dimfd = size(fdmat);
nharm = dimfd(2);
if harm == 0
harm = (1:nharm);
end
if length(dimfd) ==
% plotting for univariate functions
for iharm = harm

if expand ==

fac = sqrt(pcastr.eigvals(iharm));
else

fac = expand;
end

vecharm = fdmat(:,iharm);

percentvar = round(100 * pcastr.varprop(iharm));

%ortalama fonksiyonun ¢izimi

plot(x, meanmat, '-')
xlabel(fdnames{1});
ylabel(fdnames{3});

title([ ‘ortalama fonksiyon ']
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pause;
% carpan eklenmis- ¢ikarilmis halinin ¢izimi

meanplus = meanmat-+fac.*vecharm,;
meanminus = meanmat-fac.*vecharm;
plottop = max(|meanplus;meanminus]);
plotbot = min([meanplus;meanminus));
plot(x, meanmat, '-')

text(x, meanplus, +')

text(x, meanminus, '-')
xlabel(fdnames{1});
ylabel(fdnames{3});

axis([rangex(1), rangex(2), plotbot, plottop])
pluss(iharm,:)=meanplus;
minuss(iharm,:)=meanminus;
vecharmm(iharm,:)=vecharm;
facc(iharm,:)=fac;

title('PCA function ', num2str(iharm), ...
" (Percentage of variability ', num2str(percentvar), ')'])
disp('Press any key to continue')
pause;
end
pluss
minuss
vecharmm
facc
end
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EK 2

Tarih ARCLK | DYHOL | EREGL | GARAN | ISCTR | MIGRS | SAHOL | THYAO | TUPRS | VAKBN
02.10.2006 |1 |9,5 484 6,75 |4,54 8,0000 | 15,6000 | 5,3000 | 6,0500 | 23,2000 | 6,6000
03.10.2006 2 [9,6 4,8 6,7 4,54 7,9500 | 15,5000 | 5,3000 | 5,9500 | 22,9000 | 6,6000
04.10.2006 |3 |9,45 4,62 |6,7 4,46 7,8000 | 15,7000 | 5,3000 | 6,4000 | 22,3000 | 6,4500
05.10.2006 |4 |9,65 |4,68 6,9 4,62 7,9500 | 15,5000 | 5,5500 | 6,3000 | 23,0000 | 6,6500
06.10.2006 |5 |9,8 4,7 6,7 4,64 7,8000 | 15,9000 | 5,5000 | 6,3000 | 22,7000 | 6,6000
09.10.2006 |6 |9,15 |4,68 |6,95 |4,68 7,8000 | 16,7000 | 5,4500 | 6,3000 | 22,7000 | 6,5500
10.10.2006 |7 |8,6 474 7,15 4,82 7,8500 | 17,1000 | 5,6000 | 6,2500 | 23,2000 | 6,7000
11.10.2006 |8 [8,55 |4,88 |7 4,82 8,1000 | 16,7000 | 5,6000 | 6,3500 | 23,5000 | 6,6500
12.10.2006 |9 8,7 5,06 |7,2 4,84 8,3500 | 17,0000 | 5,7000 | 6,4000 | 24,0000 | 6,8000
13.10.2006 | 10| 9 5 7,25 4,86 8,5000 | 16,8000 | 5,7000 | 6,3000 | 23,8000 | 6,7000
16.10.2006 | 119 5,1 7,4 5 8,8000 | 16,8000 | 5,7000 | 6,3000 | 23,6000 | 6,9500
17.10.2006 | 12 |9 5 7,55  |4,92 8,7500 | 16,1000 | 5,5500 | 6,3500 | 23,1000 | 6,8500
18.10.2006 | 13]9,05 535 |7,8 5,32 9,3000 | 16,3000 | 5,7500 | 6,4500 | 23,4000 | 7,5000
19.10.2006 | 14[9,3 5,8 8,05 |5,2 9,1000 | 16,1000 | 5,9000 | 6,6500 | 23,5000 | 7,2500
20.10.2006 | 159,25 5,7 8,15 |5,15 9,1500 | 15,9000 | 5,8000 | 6,6000 | 23,7000 | 7,2500
26.10.2006 | 16 | 9,3 5,75 8,25 |5, 9,4500 | 16,5000 | 6,1000 | 6,5000 | 23,9000 | 7,5500
27.10.2006 [ 179,35 5,65 |8,3 5,5 9,6500 | 16,6000 | 6,2000 | 6,5000 | 23,8000 | 7,5000
30.10.2006 | 189,45 5,5 8,3 5,4 9,2500 | 16,4000 | 5,9500 | 6,5000 | 23,6000 | 7,3500
31.10.2006 [ 199,35 5,6 8,4 5,35 9,4500 | 16,8000 | 6,1500 | 6,5500 | 24,2000 | 7,6500
01.11.2006 |20 9,1 5,5 8,45 |53 9,4000 | 16,5000 | 6,1000 | 6,5500 | 24,7000 | 7,8000
02.11.2006 | 21 8,9 5,4 8,1 5,1 9,1000 | 15,8000 | 5,7000 | 6,4000 | 24,1000 | 7,4000
03.11.2006 | 22[8,8 5,55 8,35 |4,86 6,3000 | 15,4000 | 5,7500 | 6,4000 | 24,2000 | 7,3000
06.11.2006 | 23[8,9 6,25 |8,5 4,86 6,2500 | 15,7000 | 5,8000 | 6,4500 | 24,1000 | 7,3000
07.11.2006 | 24| 8,85 6,3 8,4 4,94 6,5000 | 15,7000 | 5,8500 | 6,5000 | 24,5000 | 7,3500
08.11.2006 | 25 8,8 6 8,45 4,82 6,2500 | 15,8000 | 5,5500 | 6,6000 | 24,4000 | 7,4000
09.11.2006 | 26 | 8,85 6 8,4 4,8 6,3000 | 15,8000 | 5,6000 | 6,8000 | 24,8000 | 7,3500
10.11.2006 | 278,85 6,1 8,45 4,78 6,3000 | 16,0000 | 5,5500 | 6,6500 | 24,5000 | 7,2000
13.11.2006 | 288,7 595 8,25 |4,74 6,1500 | 15,7000 | 5,4500 | 6,4500 | 24,2000 | 6,9500
14.11.2006 | 298,8 6,05 |8,5 4,84 6,2500 | 16,0000 | 5,5000 | 6,5500 | 24,8000 | 6,8500
15.11.2006 |30 8,8 6,35 |8,6 4,88 6,3500 | 15,8000 | 5,4000 | 6,5000 | 25,0000 | 6,9000
16.11.2006 | 318,75 6 8,65 4,88 6,2500 | 15,8000 | 5,3000 | 6,4500 | 25,2500 | 6,8000
20.11.2006 | 32]8,6 5,7 8,65 4,72 6,1000 | 15,5000 | 5,2500 | 6,3000 | 24,6000 | 6,6000
21.11.2006 | 338,45 5,5 8,65 |4,74 6,0500 | 15,4000 | 5,4500 | 6,2000 | 24,4000 | 6,6000
22.11.2006 | 34 8,5 5,3 8,55 14,62 5,9000 | 15,0000 | 5,2500 | 6,0500 | 23,9000 | 6,3500
23.11.2006 | 35 8,6 5,2 8,65 4,72 6,0000 | 15,1000 | 5,2500 | 6,1500 | 23,6000 | 6,4000
24.11.2006 | 36 | 8,15 525 |8,7 4,78 5,9000 | 14,7000 | 5,2500 | 6,1000 | 23,4000 | 6,2000
27.11.2006 | 378,05 535 8,65 |4,92 6,1500 | 14,7000 | 5,4500 | 6,1500 | 23,8000 | 6,3500
28.11.2006 | 38 7,8 5,15 |8,6 4,72 5,8500 | 14,3000 | 5,3000 | 6,1000 | 23,5000 | 6,2000
29.11.2006 | 397,95 5,4 8,6 4,9 6,1500 | 14,6000 | 5,4500 | 6,0500 | 23,7000 | 6,3000
30.11.2006 | 40| 8,05 5,1 8,6 4,82 6,0500 | 15,2000 | 5,6500 | 6,1500 | 24,0000 | 6,4500
01.12.2006 | 417,95 5,05 8,65 |4,82 6,1500 | 15,2000 | 5,6000 | 6,3500 | 24,1000 | 6,5000
04.12.2006 |42[7,85 |4,66 8,65 |4,7 6,0500 | 15,4000 | 5,5000 | 6,3000 | 23,9000 | 6,3500
05.12.2006 | 438 466 8,65 4,78 6,3000 | 15,5000 | 5,6000 | 6,2500 | 24,0000 | 6,4500
06.12.2006 | 44 8,1 466 8,9 4,74 6,2500 | 15,5000 | 5,5000 | 6,1000 | 23,8000 | 6,5000
07.12.2006 | 458,45 |4,76 |9 5,12 6,8500 | 16,1000 | 5,9000 | 6,3500 | 24,5000 | 6,9500
08.12.2006 | 468,65 |4,74 8,85 |5 6,6500 | 16,0000 | 5,7500 | 6,2500 | 24,6000 | 6,7500
11.12.2006 | 478,55 |4,74 |8,85 |5,02 6,7000 | 15,8000 | 5,7000 | 6,2000 | 24,6000 | 6,7500
12.12.2006 |48 /8,25 |4,8 8,85 |4,9 6,6000 | 15,7000 | 5,7500 | 6,1500 | 24,5000 | 6,7000
13.12.2006 |49 (8,05 |4,76 8,85 |4,76 6,5500 | 15,3000 | 5,7500 | 6,1500 | 24,3000 | 6,7500
14.12.2006 | 50| 8,4 5 8,85 |4,86 6,7000 | 15,8000 | 5,8500 | 6,2000 | 24,5000 | 6,8000
15.12.2006 | 51 8,4 525 |8,8 4,96 7,0000 | 16,9000 | 5,9000 | 6,3000 | 24,5000 | 6,8500
18.12.2006 | 52 8,4 5,1 8,85 4,88 6,8500 | 16,5000 | 5,8000 | 6,4000 | 24,2000 | 6,8500
19.12.2006 | 538,15 5 8,85 4,78 6,6500 | 16,6000 | 5,7000 | 6,2000 | 24,1000 | 6,6000
20.12.2006 | 54 8,2 4,9 8,9 4,8 6,6500 | 16,7000 | 5,7000 | 6,2000 | 24,0000 | 6,5500
21.12.2006 | 55 8,2 4,9 8,9 4,8 6,7000 | 16,6000 | 5,7500 | 6,1000 | 24,3000 | 6,5500
22.12.2006 | 56 8,2 5,06 |87 4,82 6,7000 | 17,2000 | 5,7500 | 6,1000 | 24,3000 | 6,6500
25.12.2006 |57 |8,15 |4,94 8,45 |4,74 6,6000 | 18,1000 | 5,7500 | 6,0500 | 24,6000 | 6,5000
26.12.2006 | 58 (8,2 498 8,55 4,78 6,6000 | 18,1000 | 5,7500 | 6,1000 | 24,9000 | 6,5000
27.12.2006 (598,35 | 4,9 8,85 4,68 6,4500 | 19,2000 | 5,7000 | 6,0500 | 24,6000 | 6,4500
28.12.2006 | 60 [ 8,4 494 8,95 4,78 6,5500 | 18,8000 | 5,7000 | 6,1000 | 24,8000 | 6,6000
29.12.2006 |61[8,35 4,98 |9 4,68 6,5000 | 18,3000 | 5,5500 | 6,1000 | 24,2000 | 6,6500
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Tarih

DENIZ

DOAS

FINBN

GSDHO

ISGYO

PETKM

SKBNK

TOASO

TCELL

VESTL

02.10.2006

14,9000

7,1000

6,0000

1,2000

2,6800

5,0600

4,8800

4,1200

7,8000

3,5400

03.10.2006

14,9000

6,9000

6,0000

1,1700

2,6400

5,1000

4,8000

4,1800

7,7000

3,5000

04.10.2006

14,9000

6,8000

6,0000

1,1600

2,5800

5,1500

4,8000

4,1400

7,5500

3,4200

05.10.2006

14,9000

6,9000

5,9000

1,1800

2,6000

5,1500

4,8200

4,1400

7,4500

3,5600

06.10.2006

14,8000

6,6500

5,9500

1,1700

2,5800

5,1500

4,7600

4,2600

7,5500

3,5600

09.10.2006

14,8000

6,4500

5,9500

1,1700

2,5200

5,1500

4,7600

4,4000

7,5500

3,5000

10.10.2006

14,9000

6,7000

6,0000

1,1700

2,5800

5,1500

4,8200

4,5200

7,6000

3,5200

11.10.2006

14,9000

6,7000

6,0000

1,2100

2,6000

5,2000

4,8400

4,6000

7,7000

3,5000

12.10.2006

O NOOUV |~ WIN (-

14,8000

6,9000

5,9500

1,2900

2,6400

5,2500

4,8600

4,5600

7,8000

3,5600

13.10.2006

14,7000

6,8000

5,9000

1,2900

2,7400

5,4500

4,8400

4,7000

7,7500

3,5800

16.10.2006

14,7000

6,9500

5,9500

1,2900

2,7800

5,4000

4,8800

4,9000

7,8500

3,7600

17.10.2006

14,7000

6,8000

5,9000

1,2400

2,8400

5,2500

4,9000

4,7800

7,7500

3,6000

18.10.2006

14,5000

6,9000

5,8500

1,2700

2,8800

5,4000

5,0800

4,9600

7,9000

3,7400

19.10.2006

14,6000

7,0000

5,8500

1,3200

2,8600

5,4000

5,1500

4,8600

7,9000

3,7200

20.10.2006

14,5000

6,9000

5,8000

1,3400

2,8600

5,4000

5,1500

4,8600

7,8000

3,7800

26.10.2006

14,6000

7,1000

5,8000

1,3600

2,8800

5,5500

5,3500

4,9400

7,8500

3,8000

27.10.2006

14,5000

7,0500

5,8000

1,4500

2,9200

5,5000

5,3000

4,8800

7,9000

3,8000

30.10.2006

16,0000

6,9500

5,8500

1,4400

2,9000

5,5000

5,2500

4,7800

7,8000

3,7200

31.10.2006

14,6000

7,1500

5,7500

1,4600

2,9000

5,6000

5,5500

4,8200

7,8500

3,8600

01.11.2006

14,6000

7,3000

5,8000

1,4500

2,9200

5,6500

5,5000

4,7800

7,7500

3,9000

02.11.2006

14,7000

7,2000

5,8500

1,3800

2,8200

5,4500

5,3500

4,8000

7,6000

3,8000

03.11.2006

14,7000

7,1500

5,8500

1,3900

2,8400

5,5000

5,3000

4,8200

7,5500

3,8600

06.11.2006

14,6000

7,3500

5,8500

1,4100

2,8400

5,5000

5,6500

4,8400

7,6000

3,9800

07.11.2006

14,4000

7,4000

5,7500

1,3500

2,9000

5,5000

5,9000

5,1000

7,7000

3,9400

08.11.2006

14,7000

7,3500

5,8000

1,3200

2,8800

5,4500

5,7000

4,9600

7,5000

4,0600

09.11.2006

14,6000

7,4000

5,8000

1,3500

2,8800

5,5500

5,7000

4,9600

7,2000

4,1400

10.11.2006

14,7000

7,3500

5,7500

1,3500

2,9000

5,5000

5,5500

5,0200

7,2000

4,1400

13.11.2006

14,7000

7,1500

5,8500

1,2900

2,8400

5,4000

5,4500

5,0000

7,2500

3,9400

14.11.2006

14,5000

7,2500

5,8000

1,3400

2,9000

5,4500

5,6000

5,1500

7,3500

4,0000

15.11.2006

14,6000

7,1500

5,8000

1,3300

2,9000

5,4000

5,7000

4,9500

7,3000

3,9400

16.11.2006

14,6000

7,0500

5,7000

1,3300

2,9000

5,4000

5,6000

4,7200

6,9500

3,9000

20.11.2006

14,9000

7,1500

5,7500

1,3100

2,8000

5,1500

5,6000

5,0000

6,7000

3,8200

21.11.2006

15,1000

7,0500

5,8500

1,3100

2,7800

5,2000

5,6000

4,9600

6,8000

3,8200

22.11.2006

15,0000

6,8000

5,8500

1,2900

2,7200

5,1500

5,3500

4,8000

6,7500

3,7400

23.11.2006

15,0000

7,2500

5,9000

1,3400

2,7600

5,1500

5,4000

4,8200

6,6000

3,7600

24.11.2006

15,1000

6,9000

5,9500

1,3500

2,6800

5,1000

5,2500

4,7600

6,5000

3,6600

27.11.2006

15,1000

6,8000

5,9000

1,3500

2,6600

5,1500

5,3000

4,8200

6,6500

3,7000

28.11.2006

15,1000

6,3500

5,9500

1,2600

2,6000

5,1000

5,2500

4,7400

6,3000

3,6000

29.11.2006

15,1000

6,3500

5,9000

1,2500

2,7400

5,1500

5,3000

4,7800

6,5500

3,7000

30.11.2006

15,0000

6,3500

5,8000

1,2500

2,8000

5,1500

5,3000

5,0000

6,8000

3,6600

01.12.2006

15,1000

6,3000

5,8000

1,2500

2,8200

5,1500

5,2000

5,0500

6,6000

3,6800

04.12.2006

15,1000

6,0500

5,8000

1,2300

2,7400

5,1500

5,1000

4,9500

6,4500

3,6000

05.12.2006

15,1000

6,0500

5,8500

1,2400

2,8400

5,1000

5,1000

5,1200

6,4500

3,6400

06.12.2006

15,1000

6,0500

5,8000

1,2400

2,9200

5,1500

5,1500

5,1500

6,6500

3,5400

07.12.2006

15,1000

6,3000

5,7000

1,2800

2,9800

5,2500

5,3000

5,2500

6,9500

3,6600

08.12.2006

15,1000

6,2000

5,7000

1,2600

3,0200

5,1500

5,3000

5,1000

6,8000

3,6200

11.12.2006

15,1000

6,1500

5,7000

1,2600

3,0200

5,1500

5,2500

5,1000

6,9000

3,6600

12.12.2006

15,2000

6,0000

5,6500

1,2400

2,9800

5,1500

5,2000

5,1000

6,9500

3,6200

13.12.2006

15,1000

6,0000

5,7000

1,2400

3,0000

5,2000

5,1000

5,1000

6,7500

3,6200

14.12.2006

15,1000

6,1000

5,7500

1,2600

3,0200

5,2500

5,1500

5,1000

6,8500

3,6600

15.12.2006

15,2000

6,2500

5,7000

1,2700

3,0000

5,3000

5,2000

5,1000

6,9000

3,7600

18.12.2006

15,1000

6,1000

5,7000

1,2600

2,9600

5,3500

5,1000

4,9800

6,8500

3,8600

19.12.2006

15,1000

5,8000

5,7500

1,2300

2,9200

5,1500

5,0000

4,9800

6,6000

3,7400

20.12.2006

15,0000

5,8000

5,7000

1,2100

2,9200

5,1500

4,8500

4,8600

6,6000

3,7200

21.12.2006

14,9000

5,7000

5,7000

1,2100

2,9400

5,1000

4,7800

4,8200

6,7500

3,7000

22.12.2006

15,1000

5,8000

5,7500

1,2000

2,9200

5,1000

4,7600

4,8200

6,8500

3,7000

25.12.2006

14,4000

5,7000

5,6500

1,1900

2,8800

5,1000

4,9400

4,8000

6,7000

3,6800

26.12.2006

14,1000

5,7000

5,6500

1,1900

2,9200

5,1500

4,6600

4,8000

6,8000

3,6800

27.12.2006

13,7000

5,6500

5,6500

1,1700

2,8400

5,1000

4,7000

4,7800

6,8500

3,6600

28.12.2006

13,7000

5,7000

5,7000

1,1800

2,8800

5,1500

4,7200

4,8200

7,1000

3,7200

29.12.2006

13,9000

5,7000

5,9000

1,1800

2,9000

5,1000

4,7600

4,9000

7,1500

3,6800
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Tarih AKBNK | DOHOL [ HURGZ [ KCHOL | PTOFS [SISE |TSKB | ULKER | YKBNK | FORTIS
02.10.2006 |1 |7,8 5,95 3,8000 |4,8800 |4,7800 |4,9000 | 2,8200 |3,9800 |2,6600 |4,32
03.10.2006 |2 |7,8 6 3,6800 |4,8600 |5,0800 |4,9000 |2,8000 |3,9600 |2,6400 |4,3
04.10.2006 |3 | 7,55 5,85 3,6600 |4,8000 |5,1200 |4,8200 |2,7800 |3,9200 |2,6000 | 4,24
05.10.2006 |4 | 7,7 5,95 3,7400 |5,0000 |5,0500 |4,9000 |2,8000 |3,9400 |2,6200 |4,28
06.10.2006 |5 |7,6 5,85 3,7200 |4,8800 |4,9400 | 4,9000 | 2,8200 |3,9000 |2,5600 |4,3
09.10.2006 |6 |7,7 5,85 3,7200 |4,9400 |4,9000 |5,1000 |2,8600 |3,9000 |2,5800 |4,3
10.10.2006 |7 [7,9 5,9 3,8800 |4,9200 |4,9000 | 5,4000 | 2,9000 |3,9800 |2,6000 |4,34
11.10.2006 |8 [7,95 5,85 3,9000 |4,9600 |4,9000 |5,4000 |2,8600 |3,9800 |2,6400 |4,34
12.10.2006 |9 [8,1 6,1 3,9800 |5,0200 |5,0200 | 5,4000 | 2,8800 | 4,0200 |2,7200 | 4,48
13.10.2006 | 10 [ 8,3 6,05 4,0800 |5,1000 |5,1000 |5,5500 |2,9400 |4,0200 |2,7200 |4,5
16.10.2006 | 11 (8,35 6,1 4,1000 |5,2000 |5,2000 | 5,7000 |2,9400 |4,0800 |2,7200 [4,5
17.10.2006 | 12 [ 8,15 5,9 3,9000 |5,2000 |5,1000 | 5,7500 | 2,8200 | 4,0400 |2,6600 | 4,48
18.10.2006 | 13[8,4 6 4,0400 |5,3500 |5,2500 |5,8000 |2,9600 |4,1400 |2,7800 | 4,68
19.10.2006 | 14 [ 8,35 6,2 4,2200 |5,2500 |5,2000 |5,8500 |3,1400 |4,2200 | 2,7600 | 4,76
20.10.2006 | 15[ 8,2 6,05 4,1400 |5,2000 |5,2000 |[5,7000 |3,0800 |4,2000 |2,7200 | 4,84
26.10.2006 | 16 | 8,25 6,45 4,2800 |5,5500 |5,4500 |5,8500 |3,1400 |4,2600 |2,7800 |5
27.10.2006 | 17 8,3 6,45 4,1000 |5,5000 |5,3500 |5,8000 |3,1000 |4,2000 |2,7800 |4,88
30.10.2006 | 188,15 6,25 4,0800 |5,4000 |5,3000 |5,5500 |3,0600 |4,0800 |2,7200 | 4,8
31.10.2006 | 19 (8,3 6,25 4,1800 |5,6500 |5,2500 |5,6500 |3,1400 |4,1600 |2,8000 | 4,86
01.11.2006 208,35 6,25 4,1200 |5,7000 |5,2500 |5,5500 |3,1800 |4,1400 | 2,8200 | 4,86
02.11.2006 | 21 8,2 2,96 4,1000 |5,4500 |4,9000 |5,4000 |3,0400 |4,0600 |2,7000 |4,76
03.11.2006 22 8,1 2,86 4,2000 |5,4500 |5,1600 | 5,4500 |2,9400 |4,0400 |2,7000 |4,76
06.11.2006 | 23| 8,25 3,02 4,2800 |5,5000 |5,4500 |5,5000 |2,9800 |4,1000 | 2,6800 | 4,8
07.11.2006 | 24 | 8,45 3,12 4,2800 |5,6500 |5,4500 | 5,6000 |3,0600 |4,1000 |2,7200 | 4,86
08.11.2006 | 25| 8,5 3,12 4,2200 |5,5000 |5,6500 |5,6000 | 3,0200 |4,0800 |2,6800 |4,8
09.11.2006 | 26 | 8,7 3,1 4,2200 |5,6000 |5,5500 |5,5500 | 3,0000 |4,1000 |2,7000 |4,8
10.11.2006 | 27[8,4 3,06 4,2200 |5,5000 |5,5500 |5,4500 |3,0000 |4,0800 |2,6600 |4,76
13.11.2006 | 288,25 2,94 4,1400 |5,4000 |5,4500 |5,2500 |2,9600 |4,0400 |2,6200 |4,68
14.11.2006 | 29[8,4 2,98 4,3400 |5,5000 |5,5500 | 5,4000 |3,0600 |4,0600 |2,6800 |4,72
15.11.2006 | 30 [ 8,3 2,98 4,2200 |5,4000 |5,3000 |5,3000 |3,0600 |4,1000 |2,7000 |4,7
16.11.2006 | 31 (8,3 2,98 4,2800 |5,3500 |5,2000 |5,3000 |3,1200 |4,0600 | 2,6600 | 4,64
20.11.2006 | 327,95 2,82 4,2200 |5,0500 |5,0600 |[5,2000 |2,9600 |3,9200 |2,6200 |4,52
21.11.2006 | 33[8,2 2,76 4,2400 |5,1500 |5,0200 | 5,2500 |3,0000 | 3,9200 | 2,5800 | 4,48
22.11.2006 | 34 (7,9 2,64 4,1400 |5,1000 |4,9000 |5,1000 |2,9600 | 3,8000 | 2,5400 | 4,46
23.11.2006 | 35| 8,05 2,64 4,1200 |5,2000 |4,9600 |5,1500 |2,9600 | 3,8200 |2,5600 |4,5
24.11.2006 | 36 [ 7,9 2,48 4,0200 |5,0500 |4,8600 |5,0500 |2,8200 | 3,6800 | 2,5000 | 4,48
27.11.2006 | 37 | 8,25 2,54 3,9600 |5,1000 |4,8400 | 5,2000 |2,8600 |3,9000 |2,5600 |4,52
28.11.2006 | 388,05 2,47 3,8000 |4,8600 |4,9400 |4,9500 | 2,6800 |3,7800 |2,5000 | 4,46
29.11.2006 | 39 [ 8,25 2,54 3,8600 |4,9400 [5,1000 |5,2000 |2,7600 |3,8200 |2,5400 |4,54
30.11.2006 | 40| 8,15 2,54 4,0200 |4,9800 |5,0500 |5,2500 |2,7800 | 3,8000 | 2,5400 | 4,54
01.12.2006 |41 (8,2 2,52 3,9200 |5,0000 |5,0500 |5,3500 |2,7600 |3,8400 |2,5000 |4,56
04.12.2006 | 428,15 2,44 3,9600 |4,8800 |5,0500 |5,1000 | 2,6000 |3,7600 |2,5000 |4,52
05.12.2006 | 438,35 2,49 4,0200 |4,9800 |5,1000 |[5,1500 |2,5200 | 3,7400 |2,5200 |4,52
06.12.2006 | 44 | 8,3 2,56 3,9200 |4,9800 |5,0500 | 5,0000 |2,5600 |3,7600 |2,5000 |4,5
07.12.2006 | 45 | 8,65 2,72 4,0200 |5,2500 |5,3500 |5,2500 |2,7400 |3,8600 |2,6200 |4,68
08.12.2006 | 46 | 8,55 2,6 4,0600 |5,2000 |5,2000 |5,2000 |2,7400 | 3,8600 |2,5800 |4,58
11.12.2006 | 478,55 2,6 4,1600 |5,1500 |5,2500 | 5,2000 |2,8000 | 3,8400 | 2,6000 | 4,68
12.12.2006 | 48(8,5 2,56 4,0400 |5,1000 |5,3500 |5,1000 |2,7600 | 3,8600 |2,5600 | 4,56
13.12.2006 | 49 | 8,25 2,54 3,9000 |5,1000 |5,4500 |5,1500 | 2,7800 | 3,8600 |2,5200 |4,52
14.12.2006 |50 [ 8,4 2,64 4,0000 |5,2500 |5,4500 |5,2500 |2,7800 | 3,8600 |2,6000 |4,58
15.12.2006 | 51 (8,6 2,66 4,0800 |5,5000 |5,5000 |5,2500 |2,8400 |3,9400 |2,6200 | 4,62
18.12.2006 | 52 [ 8,55 2,62 4,0000 |5,5000 |5,5000 |5,3000 |2,8200 |3,9200 |2,5800 |4,54
19.12.2006 | 53 | 8,45 2,56 3,9000 |5,3000 |5,3000 |5,1000 |2,7200 |3,8600 |2,5000 | 4,46
20.12.2006 | 54 | 8,35 2,58 3,9000 |5,3000 |5,3000 |5,1000 |2,6800 |3,8200 [2,5200 |4,4
21.12.2006 | 55| 8,5 2,52 3,8800 |5,3000 |5,4000 | 5,0500 | 2,6400 |3,8400 |2,5100 | 4,34
22.12.2006 | 56 | 8,45 2,5 3,9200 |5,4000 |5,3500 | 5,0000 |2,6400 |3,8200 |2,5000 |4,46
25.12.2006 | 57| 8,45 2,32 3,7800 |5,5000 |4,8500 | 4,9800 | 2,5800 |3,7600 |2,4600 | 4,32
26.12.2006 | 58 (8,5 2,27 3,7400 |5,4500 |4,6000 | 5,0000 | 2,6000 | 3,7800 |2,4400 | 4,4
27.12.2006 | 59 | 8,45 2,18 3,7200 |5,4500 |4,4400 | 4,9400 |2,5800 |3,7400 |2,4400 | 4,48
28.12.2006 | 60 | 8,55 2,23 3,8200 |5,6000 |4,5200 | 5,0000 |2,6400 |3,8200 |2,4800 | 4,76
29.12.2006 | 61[8,6 2,23 3,7400 |5,5000 |4,5800 | 5,0000 | 2,5800 |3,7800 |2,4600 | 5,34
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 |19,09|1891|18,64]18,94(18,88]19,05]19,36 | 19,38 19,69 [ 19,47|19,30| 18,89 [ 18,93 | 18,90 | 18,94 | 19,14 19,14 [ 19,46 | 19,44 | 19,61
2 18,9118,73 [ 18,47 | 18,76 | 18,71 | 18,87 | 19,17 [ 19,20 | 19,49 | 19,28 | 19,12 | 18,71 | 18,75 | 18,72| 18,76 [ 18,96 | 18,95 19,28 | 19,25 | 19,41
3 18,64 18,47 [ 18,23 | 18,50 | 18,46 | 18,63 | 18,93 [ 18,95]19,23 | 19,02 | 18,86 | 18,46 | 18,49 | 18,45 18,49 [ 18,69 | 18,69 | 19,02 | 18,97 | 19,13
4 18,941 18,76 [ 18,50 | 18,80 | 18,75 | 18,91 | 19,21 | 19,23 | 19,53 | 19,32 | 19,15 | 18,75 | 18,79 | 18,76 | 18,80 | 19,00 | 19,00 | 19,32 | 19,29 | 19,46
5 |[18,88]18,71|18,46|18,75|18,71 | 18,88 |19,17]19,19 (19,48 |19,27|19,11|18,70| 18,73 [ 18,70 | 18,74 | 18,94 | 18,94 | 19,27 | 19,23 | 19,39
6 |[19,05]18,87|18,63|1891]18,88(19,09|19,41|19,41(19,71]19,49|19,33|18,90|18,94 (18,90 18,93 |19,15|19,15]19,47 19,45 ] 19,60
7 [19,36]19,17]1893(19,21]19,17 (19,41 ]19,75] 19,76 [ 20,07 | 19,83 | 19,67 | 19,23 | 19,27 [ 19,22 | 19,26 | 19,49 [ 19,49 | 19,79 | 19,79 | 19,95
8 [19,38]19,2018,95(19,23]19,19(19,41]19,76]19,78 [ 20,09 | 19,86 | 19,69 | 19,26 | 19,30 | 19,26 | 19,29 | 19,52 19,51 | 19,82 | 19,82 | 19,99
9 [19,69]19,49]19,23(19,53]19,48(19,7120,07 20,09 20,41 |20,17 | 20,00 | 19,56 | 19,62 | 19,57 | 19,61 | 19,84 | 19,84 | 20,13 | 20,14 | 20,32
10 |19,47]19,28(19,02]19,32]19,27|19,49]19,83 |19,86|20,17|19,95( 19,78 ]19,3519,40|19,35] 19,39 [ 19,62 19,62 | 19,91 | 19,92 | 20,09
11 [19,30]19,12 (18,86 19,15]19,11 [ 19,33 19,67 | 19,69 | 20,00 | 19,78 | 19,63 | 19,20 | 19,26 | 19,21 | 19,25 | 19,47 | 19,48 | 19,76 | 19,77 | 19,94
12 | 18,89 18,71 | 18,46 | 18,75 18,70 [ 18,90 | 19,23 | 19,26 | 19,56 | 19,35 [ 19,20 | 18,79 | 18,85 | 18,80 | 18,84 [ 19,06 | 19,06 | 19,35 | 19,35 | 19,51
13 | 18,93]18,75(18,49|18,79| 18,73 [ 18,94 19,27 | 19,30 | 19,62 | 19,40 | 19,26 | 18,85 | 18,93 | 18,88 | 18,92 19,14 | 19,15 19,41 | 19,44 | 19,61
14 |18,90]18,72 (18,45 18,76 | 18,70 [ 18,90 | 19,22 | 19,26 | 19,57 | 19,35 (19,21 | 18,80 | 18,88 | 18,84 | 18,89 | 19,10 | 19,10 19,37 | 19,39 | 19,56
15 [18,94]18,76 [ 18,49 | 18,80 | 18,74 | 18,93 119,26 [ 19,29 | 19,61 | 19,39 [ 19,25 18,84 [ 18,92 | 18,89 | 18,94 [ 19,15 | 19,15 | 19,42 | 19,44 | 19,62
16 |19,14]18,96 [ 18,69]19,00| 18,94 [19,15]19,49 |19,52]19,84 19,62 (19,47 ]19,06|19,14|19,10| 19,15 [ 19,38 | 19,38 | 19,64 | 19,68 | 19,85
17 [19,14]18,95(18,69]19,00| 18,94 [19,15]19,49 |19,51]19,84]19,62 (19,48 ]19,06|19,15|19,10]19,15(19,38 19,39 | 19,64 | 19,68 | 19,85
18 [19,46]19,28(19,02]19,32]19,27|19,47]19,79 | 19,82]20,13 119,91 (19,76 | 19,35 19,41 19,37 19,42 [ 19,64 | 19,64 | 19,99 | 19,94 | 20,11
19 [19,44]19,25(18,97]19,29]19,23 19,45]19,79 | 19,82]20,14] 19,92 [ 19,77 | 19,35 | 19,44 | 19,39 | 19,44 | 19,68 | 19,68 | 19,94 | 19,99 | 20,17
20 |19,6119,4119,13]19,46(19,39]19,60]19,9519,99]20,32 20,09 |19,94]19,51 [19,61]19,56|19,62|19,85]19,85 (20,11 20,17 20,36
21 19,26 19,06 | 18,79 19,11 [ 19,05 | 19,24 19,59 | 19,63 | 19,94 | 19,72 | 19,57 | 19,17 | 19,26 | 19,20 | 19,27 | 19,46 | 19,46 | 19,75 | 19,79 | 19,98
22 119,02 (18,82 18,56 18,88 18,81 | 19,00 19,35 (19,38 19,67 | 19,45 | 19,28 | 18,88 | 18,93 | 18,91 | 18,97 | 19,14 | 19,11 | 19,44 | 19,46 | 19,66
23 | 18,93 (18,73 18,47 (18,79 | 18,73 118,92 (19,27]19,30| 19,59 | 19,36 | 19,20 | 18,80 | 18,85 18,83 [ 18,89 | 19,07 | 19,04 | 19,36 | 19,39 [ 19,58
24 |19,05(18,85]18,58 18,90 | 18,84]19,04 (19,39 ]19,42]19,72|19,50] 19,33 (18,92 | 18,99 18,97 [ 19,03 | 19,21 | 19,18 | 19,48 | 19,53 | 19,73
25 |19,15[18,96] 18,70 (19,01 | 18,95]19,15(19,51]19,53 19,83 [ 19,60 | 19,43 [ 19,03 | 19,08 | 19,06 [ 19,12'] 19,29 | 19,26 | 19,58 | 19,62 | 19,82
26 |19,33(19,13]18,87(19,19]19,12]19,32(19,68 19,72 (20,02 |19,79] 19,61 | 19,20 19,26 | 19,24 | 19,30 19,48 [ 19,44 | 19,76 | 19,81 | 20,01
27 119,26(19,07|18,81]19,12[19,06]19,27 19,62 | 19,65]19,95 [ 19,72| 19,55 19,14 | 19,19 19,17 | 19,23 | 19,41 | 19,38 | 19,70 | 19,73 | 19,93
28 19,08 18,89 | 18,63 18,94 [18,88]19,08 19,43 |19,46]19,75(19,53]19,35] 18,95 19,00 18,97 [ 19,04 | 19,21 | 19,18 | 19,51 | 19,53 | 19,73
29 119,36(19,16|18,90]19,22 19,16 19,37 19,73 [ 19,76 | 20,06 | 19,83 | 19,65 19,24 | 19,29 | 19,27 | 19,34 | 19,51 | 19,48 | 19,79 | 19,84 | 20,04
30 |19,48(19,27119,00(19,33]19,26|19,47 (19,83 19,86 (20,17 | 19,94 19,76 | 19,34 | 19,40 | 19,39 [ 19,46 | 19,63 | 19,60 | 19,92 | 19,96 | 20,17
31 |19,65(19,44119,17 (19,50 | 19,43 19,64 [ 20,00 | 20,04 | 20,35 [ 20,11 | 19,93 | 19,51 | 19,57 | 19,56 [ 19,63 | 19,80 | 19,77 | 20,09 | 20,14 | 20,35
32 |19,36(19,15]18,89 (19,21 |19,14] 19,35 19,71 | 19,74 | 20,03 [ 19,80 | 19,62 | 19,22 | 19,26 | 19,25 [ 19,32] 19,49 | 19,45 | 19,80 | 19,81 | 20,02
33 |19,27(19,07]18,80 (19,12 19,061 19,26 [ 19,62 ] 19,65 | 19,94 | 19,71 | 19,53 [ 19,13 | 19,17 19,16 | 19,22/]1 19,39 | 19,36 | 19,72| 19,72 | 19,92
34 |1894(18,74]18,48 18,80 | 18,73 118,92 (19,27]19,3019,58 | 19,36 19,18 [ 18,80 | 18,83 | 18,81 [ 18,88 | 19,04 | 19,01 | 19,37 | 19,36 [ 19,56
35 |18,78|18,59] 18,34 (18,65 18,58 18,78 [ 19,12|1 19,14 19,42 | 19,20 19,03 | 18,65 | 18,68 | 18,66 | 18,72 | 18,89 | 18,86 | 19,22| 19,21 | 19,40
36 |18,60|18,41]18,17(18,47|18,40]18,60 (18,94 |18,97|19,24|19,02]18,85|18,48| 18,50 18,49 [ 18,56 | 18,71 | 18,68 | 19,06 | 19,03 | 19,23
37 18,78 18,58 18,33 (18,64 | 18,57]18,77(19,12 19,16 19,43 | 19,21 19,04 | 18,66 | 18,70 | 18,68 [ 18,75 | 18,90 | 18,88 | 19,24 | 19,22 | 19,43
38 |18,56(18,38 18,13 (18,44 |18,36| 18,56 (18,91 |18,94|19,21 18,99 18,82 (18,45 18,48 18,46 | 18,53 | 18,68 | 18,65 | 19,03 | 18,99 | 19,20
39 |18,70|18,51]18,26 (18,57 | 18,50 18,70 [ 19,05 | 19,08 | 19,36 | 19,14 | 18,97 | 18,59 | 18,63 | 18,61 [ 18,68 | 18,84 | 18,81 | 19,18 19,15 [ 19,35
40 |19,01(18,82]18,56 (18,88 |18,81]19,03(19,39]19,4219,70(19,48]19,30 (18,91 |18,95]18,92[18,99]19,15|19,13|19,48]19,47 | 19,68
41 |19,09(18,90] 18,64 (18,96 | 18,89 19,11 [19,47]19,50| 19,78 [ 19,56 | 19,39 | 19,00 | 19,03 | 19,01 [ 19,08 | 19,24 | 19,21 | 19,58 | 19,56 | 19,77
42 |19,12(18,93]18,69 (18,99 |18,93]19,1619,52]19,55|19,82 19,60 19,43 19,03 |19,06] 19,03 [ 19,10] 19,27 | 19,24 | 19,61 | 19,59 | 19,80
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
43 119,20(19,01]18,76 (19,07 | 19,01 | 19,24 [ 19,60 | 19,63 | 19,91 | 19,69 | 19,51 | 19,12 | 19,15] 19,12 [ 19,19 19,36 | 19,33 | 19,70 | 19,68 | 19,88
44 |19,12(18,93]18,68 18,99 | 18,93 119,16 [ 19,52]19,54 19,82 | 19,60 19,43 [ 19,04 | 19,08 | 19,04 | 19,11 | 19,28 | 19,26 | 19,62 | 19,60 | 19,80
45 119,59(19,40] 19,14 (19,46 | 19,40 | 19,63 [ 20,00 | 20,03 | 20,32 | 20,10 | 19,93 | 19,52 | 19,58 | 19,53 | 19,60 | 19,79 | 19,77 | 20,11 | 20,12 | 20,32
46 |19,67(19,48]19,21(19,54|19,48]19,70 [ 20,07 | 20,09 | 20,39 | 20,17 | 19,99 | 19,58 | 19,63 | 19,59 [ 19,66 | 19,84 | 19,82 | 20,17 | 20,18 | 20,38
47 119,58(19,39119,12(19,45]19,39]19,61 [ 19,97 | 20,00 | 20,29 | 20,08 | 19,90 | 19,49 | 19,54 | 19,50 [ 19,58 | 19,75 | 19,73 | 20,08 | 20,09 | 20,29
48 |19,53(19,34]19,08 19,40 | 19,341 19,56 [ 19,93 | 19,96 | 20,25 | 20,03 | 19,85 | 19,45 | 19,50 | 19,46 | 19,53 | 19,71 | 19,69 | 20,04 | 20,04 | 20,24
49 |119,25(19,06] 18,80 (19,13 ]19,06]19,27 (19,64 | 19,67 19,95 | 19,74 19,56 [ 19,17 | 19,22] 19,18 [ 19,25 19,42 | 19,40 | 19,76 | 19,75 | 19,96
50 |19,49(19,3019,04]19,37(19,30]19,53 19,89 |19,92]20,21 [ 19,99 19,82 19,41 | 19,46 |19,42 | 19,49 | 19,67 | 19,65 | 20,00 | 20,01 | 20,21
51 |19,8119,61]19,36]19,68 19,62 19,88]20,25|20,27]20,57 |20,34|20,17]19,74 | 19,80 | 19,75 | 19,81 | 20,01 | 19,99 | 20,34 | 20,35 | 20,54
52 119,52119,33|19,08]19,40 | 19,34 | 19,58 | 19,95 | 19,97 | 20,26 | 20,04 | 19,87 | 19,45 [ 19,51 | 19,46 | 19,53 | 19,71 | 19,70 | 20,04 | 20,05 | 20,24
53 119,56 (19,37|19,13 19,44 (19,39 19,64 | 20,01 | 20,03 | 20,32 | 20,09 | 19,92| 19,50 | 19,55 | 19,50 | 19,57 | 19,76 | 19,74 | 20,09 | 20,10 | 20,29
54 ]19,55(19,36|19,12]19,42 (19,38 | 19,63 | 20,00 | 20,01 | 20,30 | 20,08 | 19,91 | 19,49 | 19,54 | 19,49 | 19,55 | 19,75 19,73 | 20,08 | 20,08 | 20,27
55 119,69 19,50 | 19,25]19,56 | 19,51 | 19,76 | 20,13 | 20,15 | 20,45 | 20,22 | 20,05 | 19,63 [ 19,68 | 19,63 | 19,70 | 19,89 | 19,88 | 20,22 | 20,23 | 20,42
56 |19,9219,72]19,48 119,78 | 19,74 | 20,01 | 20,38 | 20,39 | 20,69 | 20,46 | 20,29 | 19,85 [ 19,90 | 19,85 | 19,91 | 20,11 | 20,10 | 20,45 | 20,46 | 20,64
57 120,2220,02 | 19,77 20,08 | 20,05 | 20,34 | 20,73 | 20,73 | 21,05 | 20,81 | 20,63 | 20,17 | 20,23 | 20,16 | 20,22 | 20,44 | 20,43 | 20,74 | 20,80 | 20,98
58 |20,33(20,12| 19,87 20,19 [ 20,16 | 20,45 | 20,84 | 20,85 21,17 | 20,93 | 20,74 | 20,28 | 20,35 | 20,29 | 20,35 | 20,56 | 20,56 | 20,84 | 20,93 | 21,11
59 ]20,4420,23|19,99]20,29 | 20,29 | 20,61 | 21,01 [ 20,99 | 21,31 | 21,07 | 20,89 | 20,41 | 20,48 | 20,41 | 20,47 | 20,69 | 20,69 | 20,96 | 21,07 | 21,24
60 |20,36 (20,15 19,91]20,22 | 20,20 | 20,51 | 20,91 | 20,90 | 21,22 | 20,99 | 20,80 | 20,33 | 20,40 | 20,34 | 20,40 | 20,62 | 20,62 | 20,88 | 20,99 | 21,17
61 |19,91(19,7119,47|19,77 | 19,75 | 20,05 | 20,44 | 20,43 | 20,74 | 20,51 | 20,33 | 19,88 | 19,94 | 19,88 | 19,94 | 20,15 | 20,15 | 20,43 | 20,51 | 20,68
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32
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ORNEK 1I:

th |t |t3]|ty |t5 |t
2 110141 [12]1
4 16 |65 |8 |5
514 (314 |4 |6
1002 [5]8 [1 |11
15(2 [6]12]1 |12

-0.8

Ana bilesen agirlik fonksiyonu

Ilgili Kovaryans Matrisi asagida verilmektedir:

22.1459 | -11.7423 | 2.88446 | 17.1586 | -17.1965 | 17.9805
-11.7423 | 8.9427 | -1.0411 | -9.5663 | 12.6037 | -11.5792
2.8446 | -1.0411 | 1.3599 | 2.8003 | -1.1610 | 2.2030
17.1586 | -9.5663 | 2.8003 | 13.9439 | -13.5377 | 14.3578
-17.1965 | 12.6037 | -1.1610 | -13.5377 | 18.0906 | -16.5540
17.9805 | -11.5792 | 2.2060 | 14.3578 | -16.5540 | 16.3760

Ana bilesen fonksiyonunda ardisik inisler ve ¢ikislar kovaryansin yonii

tarafindan belirlenir. Bu artis yada azalislarin uzunlugu da kovaryansin mutlak

degeri tarafindan belirlenir, ardisik olarak ters iliski varsa fonksiyon sifira gore

pozisyon degistirir.

Ayrica sifirdan y ekseni

varyanstiyla dogrudan iligkilidir.

boyutundaki

mutlak uzakliklar degiskenin
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ORNEK 2:
y=[246810;357911;4681012;5791113;68101214;79 1113 15]

t | |[t3 |[ts [ts |te
2 |3 |4 |5 |6 |7
4 |5 |6 |7 |7 19
6 |7 18 19 |9 |11
8 |9 |10|11]11]13
1011 ]12]13]13 |15

Ilgili Kovaryans Matrisi asagida verilmektedir.

0.4472

0.4472 -

0.4472 -

0.4472

0.4472 -
0.4472 -

0.44721

1.5

2

2.5

3

3.5

Ana bilesen agirlik fonksiyonu

4

4.5

5

0[O0 |C0 (00|00

0o |[C0|C0 (00|00

0|00 |00 |00 |00 |00

0 |C0|C0 |00 |00 |00

0o |[C0|C0 (00|00

0 |C0|C0 |00 |00 |00
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OZET
Doktora Tezi
Cok Degiskenli Istatistiksel Boyut indirgeme Yéntemi Olarak
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi Uzerine Bir Arastirma

istem KESER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimleri Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Doktora Program

Teknolojinin gelisimiyle artik biiyiik veri setleri kolaylikla fonksiyonel
veriler formunda taranabilir. Fonksiyonel veriler bir araligin sonlu alt setinde
degerlendirilen egrilerden veya gozlenen fonksiyonlardan olusur. Ramsay ve
Silverman’in onciiliik ettigi Fonksiyonel Veri Analizi Yontemleri bu tip verileri
analiz etmek iizere gelistirilmistir. Fonksiyonel Veri Analizi fonksiyonel
verilere geleneksel veri analizlerinin bir uzantisidir.  Fonksiyonel Veri
Analizindeki teknikler x; (i =1, 2, ... , N) seklinde belirtilen fonksiyonlardan ve
onlarmn tiirevlerinden olusan ornekteki degisimi calismak iizere kullanilabilir.
Pratikte bu fonksiyonlar siklikla ayrik noktalarda gozlenen verilere uygulanan
diizgiinlestirme proseslerinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikarlar. Bu calismada

da Splayn Diizgiinlestirme Yontemleri ele ahmmustir.

Elde edilen fonksiyonlarin sayis1 ve incelenen saha genisledikce bu
fonksiyonlar1 birlikte ele almak gittikce giiclesmektedir. Bu durumda bu
karmasikhi@1 gidermek iizere kullamlan ve fonksiyonlar arasindaki degisimi
sadece birkac¢ bilesenle aciklama giiciine sahip olan Fonksiyonel ve
Diizgiinlestirilmis Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi bu tez calismasinin

kapsamini icermektedir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi kullamm esnekligi bakimindan

kapsamli bir uygulama alanina sahiptir. Bu calisjmada Fonksiyonel Veri
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Analizinin IMKB de bir uygulamasina deginilmektedir. Burada IMKB 30
endeksi farkhh bir bakis acisiyla incelenmis ve piyasalarin genel seyrini
gostermede IMKB 30 endeksi yerine ortalama fonksiyonu yeni bir yaklasim

olarak ortaya konmustur.
Anahtar Kelimeler: 1) Fonksiyonel Veri Analizi, 2)  Fonksiyonel  Ana

Bilesenler Analizi, 3) Diizgiinlestirme, 4) Piiriizlii Ceza Yontemi, 5)  Kiibik
Splayn.
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ABSTRACT
Dissertation
A Study on Regularized Functional Principal Component Analysis
As a Statistical Dimension Reduction Technique
Istem KESER

Dokuz Eyliil University
Institute of Social Science
Department of Econometrics

With modern technology, massive datasets can easily be scanned in the
form of functional data. Functional data refer to data which consist of observed
functions or curves evaluated at a finite subset of some interval. Functional
data analysis techniques pioneered by Ramsay and Silverman are improved to
analyses such type of data. Functional data analysis is an extension of
traditional data analysis to functional data. Techniques in functional data
analysis can be used to study the variation in a sample of functions x;, i=1, 2, ...,
N, and their derivatives. In practice these functions are often a consequence of a
preliminary smoothing process applied to discrete data. In this work, Spline

Smoothing Methods are used.

As the number of functions and the number of fields are increasing, it
would be difficult to handle the functions altogether. Regarding this fact, in
order to overcome this complexity, in this work, we utilize Functional and
Regularized Functional Principal Component Analyses that have the capability

of explaining a high percentage of variation with only a few components.

Because of its flexibility of usage, functional data analysis has a
comprehensive application area. In this dissertation an application in IMKB is
given. Here IMKB 30 indice is examined from a different aspect and a new
approach, the mean function, is proposed to demonstrate the general trend of

the market.
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Keywords: 1) Functional Data Analysis, 2) Functional Principal Component
Analysis, 3) Smoothing, 4) Roughness Penalty Methods, 5) B-Spline.
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