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Oz

Pratikte kullanilan istatistiksel yontemlerin matematiksel arka planlar1 cogunlukla uygulayanlar i¢in pek dnem arz etmeyen detaylar
olarak goriilebilir. Ancak bilimsel arastirmalarin farkli detaylari icin oldukca dnem arz eden tekniklerdir. Ornegin en kiiciik kareler
yontemi “EKK” ii¢ farkli sekilde detaylandirilabilir. Bir uygulamaci yontemi paket programin analiz butonu olarak goriirken bir
teorisyen EKK yontemini degisken sayis1 gdzlem sayisindan az olan bir denklem sisteminin ¢6ziim teknigi olarak gérmektedir. Bu ayni
zamanda goriintii uzayinin tanim uzayindan biiyiik oldugu bir durumda goriintii uzayindan alian bir elemanin ters goriintiisiiniin elde
edilmesi teknigidir. Bu bakimdan bu ¢alisma arastirmalarda kullanilan temel bilesenler analizi, Karhunen-Loeve doniigiimii, kismi en
kiigiik kareler regresyonu ve Nipals algoritmasi gibi tekniklerin teorik arka planlarmni vermeyi amaglamaktadir. Yontemleri anlagilir
kilmak i¢in ¢aligmada USD ve EURO kurunun cevap degiskeni olarak se¢ildigi uygulamaya yer verilmistir. A¢iklayici degiskenler ise
aralarinda ig iligkili oldugu diisiiniilen, ihracat, ithalat, borsa endeksi, issizlik orani, enflasyon, cari agik ve doviz rezervi degiskenleridir.
2014:01 / 2021:06 donem araligindaki aylik veriler alinarak olusturulan modele ¢oklu dogrusal regresyon, NIPALS algoritmasi ve
Karhunen-Loeve doniigiimii yapildiktan sonra NIPALS algoritmasi uygulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Temel bilesenler analizi “PCA”, kismi en kiigiik kareler yontemi “PLS”, Karhunen-Loeve doniigiimii, Nipals
algoritmasi, Online-Nipals.

Game of Shadows: Statistical Inferences of Projections and an
Application on Macroeconomic Indicators Affecting Exchange Rates
in Turkey

Abstract

The mathematical backgrounds of statistical methods used in practice can often be seen as insignificant details for those who apply
them. However, they are very important techniques for different details of scientific research. For example, the least-squares method
can be elaborated in three different ways. While a practitioner sees the method as the analysis button of the package program, a theorist
sees the EKK method as a solution technique for a system of equations with a variable number less than the number of observations.
This is also the technique of obtaining an inverted image of an element taken from the image space in a case where the image space is
larger than the domain. In this respect, this study aims to give the theoretical background of techniques such as principal component
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analysis, Karhunen-Loeve transform, partial least squares regression, and Nipals algorithm used in research. In order to make methods
understandable, the application in which USD and Euro rates are chosen as the answer variable is included in the study. Explanatory
variables, on the other hand, are export, import, stock market index, unemployment rate, inflation, current account deficit, and foreign
Exchange reserve variables, which are thought to be interrelated. The NIPALS algorithm was applied after multiple linear regression,
NIPALS algorithm, and Karhunen-Loeve transform were applied to the model, which was created by taking monthly data in the period

of 2014:01/ 2021.:06.

Keywords: Principal component analysis “PCA”, partial least squares method “PLS”, Karhunen-Loeve transform, Nipals algorithm,

Online-Nipals.

1. Giris

Giiniimiizde ¢ok degiskenli veri analizinde birgok farkli
yontem kullanilmaktadir. Bu ydntemler igerisinde ilklere giren
yontemlerin basinda temel bilesenler analizi gelmektedir. Temel
bilesenler analizi koken itibariyle Cauchy, Pearson ve Hotelling’e
kadar dayanmaktadir. Bu ¢aligmadaki amacimiz kisaca bu
yontemi tanitarak buradan hareketle kismi en kiigiik kareler
yontemine kadar dayandirmaktir. Kismi en kiiciik kareler
yontemi, bir veya daha fazla bagimli degigkeni iki veya daha fazla
bagimsiz degiskenle iliskilendirmek i¢in gelistirilen bir
algoritmadir. Bir regresyon yoOntemi olarak, bir matrisin
ozvektorlerini  ve Ozdegerlerini  belirlemeye yonelik  gii¢
yontemine benzer olan NIPALS algoritmasmi kullanan temel
bilesenler regresyonu yonteminden uyarlanmistir (Avraham
Lorber ve ark. 1987). Kismi en kiigiik kareler yonteminde
uygulanan dokuz algoritma mevcuttur (Andersson, M. 2009). Bu
algoritmalar1 kisaca siralayalim; 1. Wold tarafindan gelistirilen
NIPALS (Wold, H. 1966), 2. Martens’in ortogonolize edilmemis
puanlar algoritmasi (Martens H, Naes T. 1989), 3. Golup ve
Kahan’m Bidiag2’si (Golub, G. & Kahan, W. 1965), 4. Joung’un
SIMPLS’si (De Jong, S. 1993), 5. Dayal tarafindan gelistirilen
cekirdek PLS (Dayal, B. S. & MacGregor, J. F. 1997), 6.
Manne’nin PLSF’si (Wu, W. & Manne, R. 2000), bu algoritmada
kendi igerisinde sonradan yapilan eklemelerle {i¢ yeni algoritma
daha {iretmistir, 7. Direkt olarak agiklayict ve cevap
degiskenlerinden puanlar veren temel vektorlerin hesaplanmasi
icin yeni bir yinelenen formiile dayali dogrudan puanlar PLS1
algoritmasi, 8. Sadece orijinal agiklayici ve cevap degiskenleri
kullanilarak tanimlanmis Krylov PLS1, 9. Aciklayici degiskenden
yinelemeli olarak tanimlanan regresyon vektorii ve onceki
yinelemeli regresyon vektorleri ile PLSPLS1 algoritmasi. Bu
algoritmalardan 1, 2, 5 ve 7’inci sirada yazilanlar en kararl
algoritmalardir. Ayn1 zamanda 5 ve 7’inci sirada olanlar 1 ve
2’inci sirada olan algoritmalardan ¢ok daha hizlidir. En hizli
sayilabilecek algoritma olan 4 ve orta hizli olan algoritma 9 ise
faktor sayist yiikseldikce kararsiz hale gelme egilimi
gostermektedir. 3, 6 ve 8’inci sirada bulunan algoritmalar bazi
uygulamalarda PLS1 regresyon vektdriine uymayan regresyon
vektorleri olusturmus bu bakimdan yiikleme ve puan
vektorlerinin de yinelemeli denklemlerde saptigi sonucuna
vartlmistir. Elde edilen artik toplamlarinin ise en kiigiik kareler
anlamida optimalin altinda oldugu gosterilmistir. Bu dokuz
algoritma igerisinden, NIPALS gibi, veri matrislerinin
indirgenmesine dayali algoritmalarin digerlerinden sayisal
anlamda daha kararli oldugu da bilinmektedir (Ergon, R. 2009).
Hesaplamalarda sayisal anlamda kararlilik ve tutarlilik 6nemlidir.
Tiim PLS1 algoritmalar1 aslinda ayn1 sayisal regresyon
sonuclarint vermek zorunda olmalarina ragmen bu durum
uygulamalarda miimkiin olmamaktadir. Bu durumda ayni veriler
farkl1 algoritmalarla modellendiginde farklt modeller elde
edilecektir (Andersson, M. 2009).
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Veri incelemede  kullanilan  istatistiksel  teknikler
arastirmacilara veri ile ilgili ilk bakista goremedikleri birgok
onemli bilgiyi ve detayr sunmaktadir. Bir aragtirmada toplanan
veriler gorsellestirilmek istendiginde ilk adimda verinin dagilimiu,
tablo ve grafiklerin kullanimi tercih edilmektedir. Ancak
incelenmek istenen veri yiiksek boyutlu oldugunda bu gorsellik
arastirmacilar i¢in pekte 6nemli bilgiler igermez. Bundan dolay1
verinin birtakim istatistiksel iglemlerden gegirilmesi gereklidir.
Yiiksek boyutlu verilerde ilk adimda tercih edilen yontem temel
bilesenler analizidir. Temel bilesenler analizi (PCA) kullanim
kolayligi bakimindan arastirmacilar tarafindan siklikla tercih
edilen bir veri inceleme teknigidir. Kullanim kolaylig: diizenli bir
algoritmasinin olmasindan kaynaklanmaktadir. Aragtirmacinin bu
analizi yapabilmek i¢in yogun bir teorik bilgiye ihtiyaci yoktur.
Kullanim avantajlarmin  ¢ok olmasinin  yani sira bazi
dezavantajlart da bulunmaktadir. Ancak bunlar arastirmacilar
tarafindan goz ardi edilebilecek konumdadir. Bu dezavantajlar
kisaca iki kategoride toplanabilir: Birincisi kovaryans matrisi
tekil deger ayrisimi (SVD) ile parcalandifindan matrisin
degerlendirilmesi zordur. Ikincisi ise verinin bazi 6nemli
gorselleri PCA tarafindan acgikca ortaya konulamamasidir.
Sagladig1 avantajlar ise kisaca su sekildedir: ortagonal bilesenler
sayesinde veri diisiikk boyuta indirgenir, kovaryans karmasiklig
azaltilir, tim verileri siniflara ayirabilir, biiylik hesaplamalar
gerektirmez, en genigs varyanslara sahip yonleri inceler
(Karamizadeh vd., 2013:173-175). PCA analizi ilk olarak SVD
ayrisimi ile baglar. Bu ayrisimdan elde edilen 6z vektorler
ortagonal olan temel bilesenleri belirler. Bu sayede degiskenlerin
dogrusal kombinasyonlar1 birbirleri ile iliskisiz olarak elde edilir.

PCA incelemesinde elde edilen temel bilesen sayisi
aragtirmaciya ait degildir. Ancak arastirmaci elde edilen temel
bilesenlerden agiklama yiizdesi fazla olanlari segme imkanina
sahiptir. Bu imkan yiiksek boyutlu verilere temel bilesenler
regresyonu uygulamada olduk¢a faydalidir. PCA gibi SVD
ayrisimina dayanan ikinci bir analiz yontemi de kismi en kii¢iik
kareler (PLS) yontemidir. PLS ydntemini PCA yo6nteminden
ayiran en karakteristik 6zellik: SVD ayrisimimin PCA yonteminde
X'X varyans kovaryans matrisine uygulanmasi, PLS ydnteminde
ise X'Y kovaryans matrisine uygulanmasidir. Burada X bagimsiz
degiskenlerin, Y ise bagimli degiskenlerin standartlagtirilmig veri
matrisleridir. PLS, PCA yontemi gibi uygulamasi tanimlanan
birtakim algoritmalar sayesinde kolaylagtirilmis Onemli bir
yontemdir. Bu 6zelliginden dolay1 arastirmacilar tarafindan tercih
edilen ve literatiirde genis uygulama sahasi bulmus bir yontemdir.
PLS yontemi icin gelistirilen bazi algoritmalar temelde lineer
olmayan kismi en kiigiik kareler (Nipals) algoritmasina
dayanmaktadir. Nipals algoritmasi i¢in bakilmasi gereken dnemli
kaynaklar (Wold, 1966:391-420) ve (Oin vd., 2014:1073-
1077)’de verilen kaynaklardir. Literatiirde bulunan bir¢ok
kaynakta Nipals algoritmasinin adimlari bulunmaktadir. Ancak bu
adimlarin izahlar yeterince agik degildir. Sonraki béliimde Nipals
algoritmasi detayli olarak anlatilacaktir. Vurgulanmasi gereken
6nemli bir nokta da PCA ve PLS yontemlerinin yiiksek boyutlu
verilerin yami sira i¢ iligki probleminde de Ridge regresyonuna
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alternatif olarak kullanilabilmesidir (Rosipal ve Krdmer,
2006:34-51; Wold vd., 1984). Regresyon incelemesinde bagimsiz
degiskenler arasinda iliski bulundugunda bu durum veri
matrisinin herhangi bir stitununun iligkili oldugu diger bir siitun
cinsinden yazilabilmesini saglamakta ve X‘X matrisinin tersi
almamamaktadir. Béyle bir durumda regresyon katsayilar vektorii
regresyonun normal denklemlerinden direkt olarak elde edilemez.
Bu problemi ortadan kaldirabilmek i¢in varyans kovaryans
matrisinin asal kogegen elemanlarina eklemeler yapilarak
singililerlik ortadan kaldirilmaya calisilir. Yapilan eklemeler
degiskenlerin  bulundugu eksen degerlerini artirdigindan
degiskenlerin arasindaki agilart artirmaktadir. Bu sayede
kovaryans degerleri azaltilarak bir ¢6ziime gidilebilir. Ancak artan
varyanslar direkt olarak tahminlere yansiyacagindan bu durum
tahminlerin hatasini artirmaktadir. Bunun yerine temel bilesenler
veya kismi en kiiciik kareler regresyonlarinin kullanilmasi latent
degiskenlerin eksenlerini ortagonallestirdigi icin daha uygundur.
Literatiirde yapilan birgok ¢alismada bu durum vurgulanmstir.
Denklem sayis1 fazla olan lineer denklem sistemlerinin ¢dziimii
en kiiciik kareler yontemiyle yapilabilmektedir. Bu yontemde
katsayilar matrisinin genellestirilmis tersi (XtX )~1X*¢ matrisidir.
(X*X)™! ters matrisi hesaplanamadiginda, matrisin siitunlar
lineer bagimli oldugunda veya degisken sayist denklem
sayisindan biiylik oldugunda, lineer denklem sistemi, regresyon
modelinin normal denklemleri, birinci mertebeden daha diisiik bir
tirev yardimiyla olusturuldugunda elde edilen ¢6ziim Ridge
¢Oziimiidiir. Bu durum detayl1 olarak kaynak (Marquardt ve Snee,
1975:3-20)’da yer almaktadir.

Calismamizda USD ve EURO kuru ile i¢ iliskili oldugu
diisiiniilen makro-ekonomik degiskenler segilerek kurulan
modele, ¢oklu dogrusal regresyon, NIPALS algoritmasi ve
Karhunen-Loeve doniigimii  yapildiktan sonra NIPALS
algoritmast uygulanmistir. Teorik olarak, doviz kuru ile ithalat,
ihracat, Bist 100 endeksi, igsizlik, enflasyon, cari agik ve Merkez
bankasi doviz rezervleri arasindaki iligkiler su sekilde
aciklanabilir. Doviz kuru, bir iilkenin ulusal para biriminin
degerini yabanci bir iilkenin para birimleri cinsinden ifade
etmektedir. Ulkelerin ekonomilerine bagl olarak déviz kurlarinda
bazi donemlerde azalig gozlenirken, bazi donemlerde ise ani
yiikselislerle karsilagilmaktadir. Bu durum piyasalarda belirsizlik
ve tedirginlige neden olurken, doviz ile is yapan kesimleri
olumsuz etkilemektedir. Do6viz kurlarindaki ani yiikselisler
sonucunda iiretimde kullanilan ithal mallarin fiyatlar1 artmakta ve
buna bagli olarak iretilen ticari mallarin maliyetleri
yiikseltmektedir. Bunun sonucunda maliyetleri yiikselen tiriinlerin
ihracatinin yapilabilmesi konusunda {ireticiler sikinti yagamakta
uluslararas1 pazarlardaki rekabet giigleri azalmaktadir ve bu
sekilde dovizle is yapan ticari kesimler doviz kurundaki
degisimlerden olumsuz etkilenmektedir. Déviz kurlarindaki bu
ani degisimler, ekonomi iizerinde yarattig1 tahribat ve ekonomik
gostergeleri olumsuz etkilemektedir (Kartal vd., 2018: 211).

Doviz kuru, sadece ithalat ve ihracatla iligkili kalmamakta,
ayn1 zamanda emek piyasasi iizerinde de cesitli etkilere sebep
olmaktadir. Do6viz kurundaki dalgalanmalarin, kisa vadede
ekonomik kalkinmayr ve dolayisiyla emek piyasasini olumsuz
etkiledigi varsayilmaktadir. Doviz kurlarindaki dalgalanmalar
belirsizlik ortaminda maliyetleri artirir, 6zellikle mikro diizeyde
isletmelerin uzun vadede plan yapmalarim1 zorlastirir. Doviz
kurundaki belirsizligin ortadan kalkmasinin etkisi ekonomiye
olumlu bigimde yanstyarak ihracat, {iretim ve istihdami olumlu
yonde etkiler. Ihracat artisinin yeni yatirimlarla desteklenmesi
durumunda, istihdamu artirici etkinin daha fazla olacagi da agiktir.
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Sonug olarak, istikrarli seyreden doviz kuruyla, dis ticaret igsizlik
arasinda dogrusal bir iliskinin oldugundan bahsedilebilir (Buscher
ve Mueller, 1997). Déviz kurunun emek piyasasi iizerine olan
etkisi, gogunlukla ihracat ve ithalat yoluyla olmaktadir. ithalatin
artmast bununla birlikte ithal mallarla yerli mallar arasinda
rekabet olugmasi, igverenlerle isciler arasindaki iligkiyi biiyiik
Olciide etkilemektedir. Reel doviz kurundaki yiikselmenin,
ozellikle ithalatin artmasma yol acarak issizlige sebep oldugu
sOylenebilir (Bilgin, 2004).

Déviz kuru ile BIST 100 endeksinde islem goren ulusal hisse
senetlerinin fiyatlar1 arasinda ekonomik iliskide ise Branson
(1983)’un portfoy dengesi yaklasimina gore BIST 100 endeksinde
meydana gelen bir artisin doviz kurlarinda diisiise sebep olacagi
distiniilmektedir. Hisse senetlerinde gozlenen artig, Tiirk Lirasina
olan talebin artmasina ve boylece TL’nin degerlenmesine yol
acmaktadir, bu sebeple yabanci hisse senetlerini elden g¢ikaran
yatirimcilar ulusal hisse senetlerine yonelerek, doviz kurlarinda
diistise sebep olmaktadir (Yurdakul, 2016: 24).

Ulke ekonomisinin en &nemli sorunlarindan biri olan
enflasyon; fiyatlar genel seviyesindeki artis1 ifade etmekle
birlikte, yasandig iilkenin para biriminin diger {ilke para birimleri
kargisindaki degerinin azalmasi olarak ta aciklanir (Gedik,
2020:324). Enflasyonun doviz kuru ile iliskisi ise, literatiirde kisir
dongii hipotezi ile agiklanmaya c¢alisilmistir. Bu hipoteze gore;
doviz kurunda gozlenen artis ile iiretim igin temin edilen ithal
hammaddelerin ve ara mallarin fiyatlar1 artacakti. Bunun
sonucunda ise maliyeti artan lirlinlerin iiretimi azalacak, fiyatlar
genel seviyesinde artiga neden olacaktir. Bu dongiide piyasayi
canlandirmak i¢in para arzinin arttirilmasi, enflasyon ve doviz
kurlarinin yiikselmesine sebep olacaktir (Terzi ve Kurt, 2007: 3).
Cari agik bir iilkenin {iirettiginden daha fazla harcama yaparak
tilketmesi olarak tanimlanmaktadir, yabanci paralara talebi
artirdigindan, déviz kuru iizerinde yiikselise sebep olacak baski
olusturmaktadir, bu sebeple doviz kuru ile iligkisinin pozitif
yonde olmasi beklenmektedir. Merkez bankasi doviz rezervleri ile
doviz kuru arasindaki ekonomik iliskide ise Merkez bankasi
piyasadan doviz toplayarak doviz rezervlerini artirma yoluna
gittiginde piyasada doviz hacmi azalacaktir. Boyle bir miidahale
sonrasi kurlarin yiikselise gecmesi beklenmektedir. Bunun tersi
bir miidahalede Merkez bankasi piyasaya doviz siirdiigiinde,
rezervlerdeki doviz miktar1 azalacak ve piyasadaki doviz miktari
artacaktir. Bunun sonucunda doviz kurlarinda  diisme
beklenmektedir. (Sit ve Karadag, 2019:153).

2. Materyal ve Metot
2.1. Matematiksel Arka Plan: Kisa Matris Bilgisi

Temel bilesenler analizi, kismi en kiigiik kareler yontemi ve
NIPALS algoritmasinin anlasilabilmesi i¢in matris bilgilerinin
kisa bir yorumu daima gereklidir. Oncelikle matris denildiginde
akla ilk gelen kullanim yerinin lineer doniisiimler olmasi gerekir.
Bu sayede lineer regresyon modelini daha  rahat
anlamlandirabiliriz. Lineer bir regresyon modeli cevap
degiskeninin katsayilar vektoriiniin lineer bir doniisiimiine
eslenmesiyle olusturulur. Bu sayede regresyon katsayilar1 veri
matrisinin tersinin soldan denklemle carpilmasi sonucunda elde
edilir. Bu islem beraberinde bir¢ok sorular1 getirmektedir.
Ornegin hangi sartlarda veri matrisinin tersi mevcuttur. Ilk akla
gelen veri matrisinin tersinin almabilmesi i¢in karesel olmasi
zorunlulugudur. Fakat lineer bir modelde veri matrisi hicbir
zaman karesel olmaz. Bu durum matrislerin genellestirilmis
tersleri kavramini giindeme getirir ve literatiirde olduk¢a yogun
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bir sekilde incelenmistir. Bu konuda literatiiriin ilk kaynag:
Penrose, R. (1955, July)’a aittir. Kisaca bu c¢aligmanin bizi
ilgilendiren kismi lineer bir model denkleminin her iki tarafim
veri matrisinin transpozu ile ¢arpilmasi ve katsayilar vektoriiyle
carpilan veri matrisinin bu sayede karesel hale getirilmesidir.
Ancak bazi veri matrisleri soldan transpozlari ile carpilarak
karesel hale getirilselerde carpim sonucu olusan varyans
kovaryans matrisinin singiilerlikten dolayi tersi olmayabilir. Bu
durum i¢ iligki problemini ortaya g¢ikartir. Bundan dolay1 veri
matrisini olusturan siitunlarin, degiskenlerin, birbirleri ile iligkisiz
olmas1 gerekmektedir. Eger herhangi bir iligki mevcutsa veri
matrisinin spektral ayrigimi sonucunda temel bilesenler dedigimiz
yeni degiskenler ilgkisiz hale getirilir. Genellestirilmis matris
tersleri siklikla ters doniigiim problemlerinde kullanildigindan
oldukg¢a genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu yoniiyle
literatiirde bu konuda degisik algoritmalar mevcuttur (Courrieu,
P. 2008). Bu calismalarda farkli matris tersleri tanitilarak
hesaplamalarin gerek hizlar1 gerekse tahmin giicleri birbirleri ile
kiyaslanmaktadir. Ozellikle Drazin matris tersi hem uygulama
acisindan hem de elde edilen sonuclarin duyarliligi agisindan
genellestirilmis matris tersleri arasinda 6nemli bir yere sahiptir
(Koliha, J. J. 1996). Bu boliimde genellestirilmis ters matrislerin
lineer regresyon modellerindeki uygulamasina ait kisa bir drnek
sunulacaktir.

Matrislerle lineer doniisiimler 6zdestir. Her matris lineer bir
doniisiimdiir. Bunun yani sira her lineer doniisiime bir matris
karsilik gelmektedir. A, n X p tipli bir matris ise tanim kiimesi p
ve goriintii kiimesi n boyutludur. A matrisinin goriintiisiinii R(A)
ile gosterelim. Matrisin tanim kiimesinin boyutu goriintii
kiimesinin boyutundan kiigiikse R(A) € RP olacagindan RP
uzaymda tanim kiimesiyle eslenmeyen elemanlar bulunacaktir.
Bu durum en kii¢iik kareler ¢6ziimiiniin temelini olusturur. Soyle
ki Ab = y denklem sisteminde y cevap degiskeni R(A) igerisinde
degilse R(A) igerisinde cevap degiskenine en yakin olan eleman
bulunarak ters goriintii alinabilir. Bu sayede b ¢dziim vektorii
tahmin edilmis olur. Yeri gelmisken asagidaki kisa bir 6rnekte bu
islemi gosterelim. Basit dogrusal regresyon denklemi Y = b, +
b, X seklinde secilen bir modelde bagimsiz ve bagimli degisken
degerleri yazildiginda Ab = y lineer denklem sistemi;

BRI

seklinde olusturulur.
Burada doniisiim matrisinin goriintiisii;
R(A) = {(by + by, by + 2by, by + 3b,): by, by ER} (2)
olarak elde edilir.

Cevap  degiskeni Y & R(A)  gorintiiniin  elemam
olmadigindan ¢oziim igin cevap degiskenine goriintiiler
icerisinden en yakin eleman segilir. Bu eleman, r € R(A) olmak
iizere iki vektor arasindaki kare uzakligi gosteren ve Esitlik (3) ile
verilen d%(Y , ) fonksiyonunun minimum degeri olup;

d?(Y,r) = (8 — by — by)? + (6 — by — 2b,)% +
(14 — by — 3b,)* €)

seklinde ifade edilir.

Yukaridaki ifadenin b, ve b; parametrelerine gore tiirevleri
almarak sifira esitlendiginde by = 3,33 ve b; =3 ¢0Oziimil
bulunur.
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Matrisin tanim kiimesinin boyutu goriinti kiimesinin
boyutundan biiyiikse doniigiimiin goriintiisii R(A) = RP goriintl
kiimesini tamamen kaplar. Ancak tanim kiimesinin boyutu biiyiik
oldugundan birebir eslemeyle goriintii kiimesine
sifamayacagindan tanim kiimesinin elemanlarindan bircogu
goriintii kiimesinde bir elemana eslenir. Bu durum ise ters
goriintiiniin se¢ilmesini bozacagindan, lineer denklem sisteminin
parametreleri tek tiirli bulunamaz. Literatiirde bu problem “ill
possed” olarak adlandirilir. Giiniimiizde halen ¢6ziim arayan
problemlerin baginda gelmektedir. Bu problem i¢in kullanilan
yontemler genel olarak cevap degiskeninin varyansini en iyi
sekilde temsil eden degiskenlerin segilebilmesiyle yapilmaktadir.
Literatiirde bu gibi durumlarda siklikla PCA ve PLS yontemleri
kullanilmaktadir.

2.2. i¢ Carpim Kavram

I¢ garpim kavramu ilk olarak diklik, ikinci olarak izdiigiim
i¢in siklikla kullanilan 6nemli bir kavramdir. Son yiiz elli yilda
gelisen modern matematigin neredeyse en énemli iglemidir. Ilk
olarak sabit vektorler lizerinde tanimlanmasina ragmen sonradan
fonksiyonel diziler {izerine genisletilmistir Bu sayede bir
fonksiyonun birbirlerine dik olan sayilabilir ¢oklukta
fonksiyonlar cinsinden ifadesi miimkiin olmustur. Bu o&zellik
bilime o6nemli katkilar sunmaktadir. Giiniimiizde daha yeni
sayilabilecek fonksiyonel veri analizi bizim i¢in bu katkilarin
onemli bir gostergesidir (Ramsay, J. O. & Dalzell, C. J. 1991).

Iki vektoriin i¢ carpimi <x,y> = x'y seklinde tanimlanip
x%y = 0 oldugunda bu iki vektdriin dik oldugu anlasilir ve bu
durum x L y seklinde gosterilir. Sayet ||y|| = 1, yani y vektorii
birim vektor ise xty degeri x vektdriiniin y vektorii iizerindeki dik
izdiislim uzunlugunu veya kisaca golgesini verir. x ve y tesadiifi
degiskenlerinin degerleri standartlastirilmis ise i¢ ¢arpim degeri
xty = cosa = Pxy korelasyon katsayisina esit olacaktir. Burada
a iki degisken arasindaki agiyr temsil eder. Dogal olarak
korelasyon katsayis1 iki degisken arasindaki aginin kosiniis
degeridir. Ayn1 sekilde X bagimsiz degiskenlerin ve Y ise bagiml
degiskenlerin bir matrisi ise X*X bagimsiz degiskenlerin varyans
kovaryans matrisi, X‘Y ise bagimsiz degiskenler ile bagimli
degiskenlerin kovaryans matrisidir.

Ic carpim x'y degerinin x vektdriiniin y iizerindeki
izdiistimiinii vermesi 6nemli bir 6zelliktir. Bu sayede y yerine
{ul, T up} birim dik vektorler alindiginda esitlik (4) ile verilen
toplam, x vektoriiniin u; vektorleri cinsinden agilimi

= () )

esitligi ile verilir.
Basta Fourier ve Karhunen-Loeve agilimlar1 olmak {izere bu
tipli seri agilimlari birgok arastirmada olduk¢a 6nemlidir. Ayrica

bagimsiz degiskenler birbirlerine dik olduklarinda bu agilim
regresyon denklemini gostermektedir.

2.3. Oz Vektor Kavram

Bu boliimde 6zvektor kavrami sadece belirli 6zellikleri ile
kisaca tanitilacaktir. Doniistimler genelde tanim kiimesinin her bir
onemli 6zelligini goriintii kiimesine tagimazlar. Tasindig1 taktirde
doniigiim altinda degismeyen ve doniisiime has karakteristik
ozelliklerdir. Lineer doniisiimler tanim kiimesinin bazini
olusturan birbirine dik vektdrlerden olusmus bir yapryr goriinti
kiimesine tasirken yapinin dikligini koruyamazlar. Ancak her
lineer doniigim dik vektorlerden olusmus en az bir yapiy
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dikligini koruyarak goriintii kiimesine tagir. Iste bu dikligi
bozulmadan taginan vektorler doniigiimiin 6z vektorleridir. Bu
durumu su sekilde agiklayalim. A, n X p tipli bir matris ve
{ul, ,up} tanim kiimesinde birbirlerine dik birim vektorlerden
olusmus bir yapt olsun. i # j icin u; L u; iken (<u;u;> = 0)
Au; L Au; olabilmesi igin
esitligi dikkate alindiginda Au; = A;u; ve Au; = Aju; segilmesi
yeterlidir. Gergekten (A —A;)u; =0 denkleminin ¢6ziimii
Au; = A;u; seklinde elde edileceginden bu durum boyle bir segim
yapma sansimizin oldugunu garanti eder.

u; sifirdan farkli oldugunda (A —A;)u; =0 denklem
sisteminin  ¢Ozlimiiniin  olabilmesi i¢in det(A —A;1) =0
olmalidir. Bu ise A; sabitinin 6z deger, u; vektoriiniin de 6z vektdr
oldugunu gostermektedir.

</1iui,/1juj> = /1i/1j<ui, uj> =0

Burada kisaca suna da deginelim; <Aw;, Au;> =
(Au)t(Auj) = w;*A*Au; ifadesi literatiirde oldukga Snemlidir.
u; = u; = w alindiginda asagidaki esitlik,

wtaw

Ry,(w) = Wt (5)

tw
Rayleigh boliimii olarak adlandirilir (Stott ve ark, 2017).

Rayleigh boliimii online PLS (OL-PLS) yonteminin énemli
bir fonksiyonudur. OL-PLS yontemi “Gradient-Descent Total
LeastSquares” yonteminden adapte edilerek olusturulmus bir
algoritmadir. Nipals algoritmasindan sonra bu yonteme de kisaca
deginilecektir.

2.3. Tekil Deger ve Tekil Deger Ayrisimi: SVD

Bu béliimde sadece bir matrisin SVD ayrigiminin kisaca nasil
gegeklestirildiginden  bahsedilecektir. Kare ve tam rankli
matrislerin tanim ve gorlintii kiimelerinin boyutlart esit
oldugundan sorunsuz lineer dontigiimlerdir. Boyutu (n X n) olan
bir kare matrisin ranki n sayisindan kiiciik oldugunda matrisin
goriiniiste kare olmasinin hicbir 6nemi yoktur. Ornegin bu
sekildeki bir matrisin ranki n — 1 oldugunda matrisin siitiin
vektorlerinden bir tanesi (veya satir vektorlerinden bir tanesi)
digerleri ile lineer bagimli olacagindan goriintli kiimesinde fakli
bir boyutu belirtmeyecektir. Dolayisiyla goriintii kiimesinin
boyutu tanim kiimesinin boyutundan bir eksik olur. Bu ise kotii
gOriintii problemini ortaya g¢ikartir. Kare, tam rankli ve (n X n)
tipindeki bir kare matrisin 6z vektorleri {u,, -+, u,} ise lineer
doniligiimiin  tamim kiimesi bu sistem tarafindan rahatlikla
tanimlanabilir. Ayni sekilde asagidaki esitligi dikkate aldigimizda,

:R(A) = Sp{Aulﬂ 'Aun} = Sp{lluli !Anun} (6)

goriintii kiimesinin de Ozdeger ve 06z vektorler yardimiyla
tanimlanabilecegini goriiriiz. Bu 6nemli 6zellikten dolay1 matrisin
0z deger ve 0z vektor ayrigimi,

A=UAU )

seklinde yapilabilir. Burada U = (uy,---,u,) 0z vektorlerin
matrisi, A = diagonal(A4,---,A,) 0z degerlerin kosegen
matrisidir. Ancak kare olmayan veya tam rankli olmayan matrisler
icin A = UAU® seklinde yazilim miimkiin degildir. Ancak bu
formdaki bir matris parcalanmasi miimkiindiir. O zaman bu
sekildeki bir matrisin,

A=UAVt ®)

seklinde pargalandigin1 varsayalim. Bu pargalanmada A
matrisinin rankinin s oldugunu kabul edersek A: (n X p), U: (n X
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s), A: (s X s) ve Vt: (s X p) boyutlu matrislerdir. AA* = UA?U*
oldugundan U, AA® matrisinin 6z vektorlerinin matrisi, A*A =
VA2Vt oldugundan V, A'A matrisinin 6z vektorlerinin matrisidir.
Her iki durumda da 6z vektorlere karsilik gelen 6z degerler
aynidir. A*A veya AA' matrislerinin 6z degerleri A matrisinin
kosegen elemanlaridir. A matrisinin singiiler degerleri ise bu 6z
degerlerin kare kokleridir.

Burada karsimiza temelde iki durum c¢ikabilir. Birincisi s =
p olabili. Bu durumda A®A matrisi (p X p) boyutlu ve tam
ranklidir. Eger ig iliski problemi yoksa 6z degerlerin hepsi sifirdan
biiyilk ve birbirinden farklidir. Problemin ¢6ziimii en kiigiik
kareler yontemine indirgenir. Oz degerlerin sifira yakin olmast i¢
iliski probleminin en dnemli gostergesidir. Ikincisi s < p ise A*A
matrisi de tam rankli olmaz. Bu durumda i¢ iligki problemi
kaginilmazdir. Boyle bir durumda yapilacak ilk ig var olan 6z
vektorlerle, {uy, -+, ug}, goriintii kiimesini tanimlayarak ¢oziime
gitmektir. Gortntii  kiimesinin baz elemanlar1 bagimsiz
degiskenlerin lineer birlesimleri olan temel bilesenlerdir.

2.5. Temel Bilesenler Analizi: PCA

Temel bilesenler analizi ¢ok degiskenli istatistiksel teknikler
arasinda neredeyse en popiiler olanidir. Bu konuda literatiirde
dayanilan en eski kaynaklar Cauchy, A. L. (1829), Pearson, K.
(1901) ve Hotelling, H. (1933)’e aittir (Abdi, H., & Williams, L.
J. 2010). Bu bolimde kisa bir 6rnek iizerinde islemin nasil
gerceklestirildigi gosterilecektir.

Temel bilesenler kisaca en temel manasiyla bagimsiz
degiskenlerin 6z vektorlerin katsayilar1 yardimiyla lineer
birlesimler seklinde yazilabilmesidir. Bagimsiz degiskenlerin
matrisine X = UAV? seklinde tekil deger ayrisimi yapilsin. Bu
durumda V, XX carpmmmin 6z vektorleri, XV ise temel
bilesenlerdir. Simdi bagimsiz degiskenler arasinda i¢ iligkinin
bulundugu bir 6rnegi goz Oniine alalim. Bu drnekte regresyon

denklemi

1 2 2

: o

3 6171 I8
esitligi ile verilsin. Lineer doniisimiin goriintii kiimesi R(4) =
{(t,2t,3t):t = by + 2by, by, b; €E R} tek boyutludur. Cevap
degiskeni (2,5,8) € R(A) goriintii kiimesinin eleman1 degildir.
Boyle bir durumda b, ve b; tek tiirli elde edilemez. En kiigiik
kareler denkleminin ¢oziimiinden t = 18/7 ve by + 2b; = 18/7
oldugundan parametreler tek tiirlii elde edilemeyecektir. Esitligi
saglayacak sekilde b, = 2/7 ve b; =8/7 alinarak tahmin
denklemi y = (2/7)x; + (8/7)x, scklinde olusturulabilir. Veri
matrisine SVD ayrisimi yaparsak bagimsiz degiskenlerin lineer
bir birlesimini yeni bagimsiz degisken olarak kullanabiliriz. XX
matrisinin tek 6z degeri A =70 ve o6z vektori v'=
(1/v/5 ,2//5) olarak elde edilir. Bu durumda var olan tek temel
bilesen Xv = (1/V5)X, + (2/V5)X, olarak bulunur. Sonug
olarak veri kiimesi agagidaki sekilde degistirilmis olur,

Tablo 1. Temel bilesenden elde edilen degerler (Table 1. Values
from the principal component)

€

X X, Z=Xv Y
1 2 5/v5 2
4 10/+/5 5

3 6 15/v5 8
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Yeni regresyon denklemi § = —1+ (3/+/5)z seklinde
tahmin edilir.

2.6. Karhunen-Loeve Doniisiimii: KL

Bu doniisiim temelde Fourier serisi gibi bir stokastik siirecin
seriye agilmasi ilkesine dayanmaktadir (Karhunen, K. 1947 ve
Loeve, M. 1948). Burada sadece veriden elde edilen kovaryans
matrisi i¢in bu islemin nasil yapildigi ile ilgileniyoruz. Bu
doniisiim sayesinde kovaryans matrisi birbirine dik siitunlardan
olusur.

Bir matrisin sabit bir sayiyla ¢arpilmasi 6z deger ve 6z
vektorlerini degistirmez. Bu 6zellikten dolayr XX matrisini baz1
durumlarda CovX varyans kovaryans matrisi olarak da
kullanabiliriz. Bu farkli bir durum gibi algilanmamalidir.
Kovaryans matrisi degiskenler arasinda varyans ve kovaryanslar
hesaplanarak olusturulacagi gibi tek tek gozlemler icin ilgili
carpimlar hesaplanip toplandigi taktirde de bulunabilir. KL
doniigimii  kovaryans matrisinin 6z vektdrleri yardimiyla
olusturulur. Kovaryans matrisinin 6z vektorleri U = {uy, -+, us}
olmak iizere doniisim K = UY(X — EX) seklinde tanimlanir.
Burada EX, X tesadiifi degiskeninin beklenen degerini
gostermektedir. Ayn1 zamanda EX, X tesadiifi degiskeninin
gbzlem degerlerinin aritmetik ortalamasi olarak
hesaplanmaktadir. Doniigim uygulama bakimindan PCA
yonteminden daha kolaydir. Kovaryans matrisi;

nCovX = £,6% + -+ £, % (10)

esitliginden bulunabilir. Burada €} = (x;, -, X;p) j-inci gozlem
vektoriidiir. Ayrica K matrisinin satir elemanlar1 birbirlerine
diktir. K¢ = (ky, -+, k) olmak iizere,

ki = (ui{’g,---,ui{’%) = uifiujfi = flufuji’i =0=
kikt =0 (11

gerektirmeleri saglanir.

Sonu¢ olarak K matrisinin satir elemanlart Xxy, -, Xp
degiskenlerinin birbirlerine dik (iliskisiz) olacak sekildeki lineer
birlesimlerinden olusur.

2.7. Kismi En Kii¢iik Kareler Yontemi: PLS ve
Nipals

Kismi en kiigiik kareler yontemi ¢ok degiskenli veri
kiimelerinin modellenmesinde oldukga etkili bir yontemdir. PLS
modellemesi ve kullanilan algoritmalar Martens H, Naes T.
(1989) tarafindan kaleme alinan kitapta ayrintili olarak bulunur.
PLS icin ortogonal ayristirma, kisitlama kosullarina tabi olan bir
ekstremum problemidir. Bu nedenle Lagrange ¢arpanlar1 yontemi
kullanilarak incelenebilir. Zhu, E. ve Barnes, R. M. (1995) bu
yontemle 'basit yineleme algoritmasi' denilen etkili bir yineleme
algoritmast elde etmiglerdir. Burada ana fikir, tahmin ig¢in
regresyon modelinin uygun sekilde hesaplanmasidir. Bunun igin
lineer regresyon modelinde veri matrisi pargalanarak katsayilar
matrisi ile ¢arpildiginda iki parcaya ayrilr. ikinci par¢a gizli
degiskenleri igermektedir. Gizli degiskenlerin iterasyonunda
yinelemeli denklemler ters matris yardimiyla bulunur. Bu
sekildeki basit yineleme algoritmalari, NIPALS algoritmasindan
daha hizli, daha fazla bellek tasarrufu saglar ve programlanmasi
daha kolaydir. PLS regresyonu igin basit yineleme algoritmasi ile
NIPALS algoritmast karsilastirildiginda, yeni algoritmanin
kesinligi klasik algoritmadan daha kotii degildir. Yeni yontem,
klasik algoritmanin amaci olan gizli degiskenler ile Y arasindaki
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kovaryansin maksimum oldugu ekstremum problemlerini de
¢ozebilir (Zhu, E. & Barnes, R. M. 1995). Ancak algoritmalar
gerceklestirilirken bilgisayarda yapilan yuvarlama hatalan
sonucunda birbirine dik ¢ikmasi beklenen vektorlerin  dik
olmadiklar1 sonucu ile de karsilasilabilir (Seasholtz, M. B., Pell,
R. J. & Gates, K. E. 1990). NIPALS algoritmasi ile ilgili cokca
kaynak literatiirde mevcuttur. Bunlarin herbirisi mevcut
algoritmaya yaptiklar1 kiigiik dokunuglarla gerek algoritmanin
yakinsama durumunu gerekse tahminlerin giivenilirligini
artitmayr  amaclamaktadir  (Ergon, R. 2009). Burada
gerceklestirdigimiz kisa ¢alismada bunlarin hepsine ayrintili bir
sekilde deginmek imkanimiz maalesef miimkiin degil. Bu
boliimde sadece NIPALS algoritmasinin Wold, H. (1966) ve
Wold, S. ve ark. (1984) tarafindan verilen ilk haline deginecegiz.

B

PLS yonteminde ilk dikkat edilmesi gereken unsur “kismi’
olma ozelligidir. Bu kisaca su anlama gelir, PCA ydnteminde
SVD ayrisimi yapilirken tiim 6z vektorler oncelikle elde edilmeli
ve matris par¢alanmasi gerceklestirilmelidir. PLS yonteminde ise
bu durum adimsal olarak isletilir. Ilk énce en biiyiik 6z degere
karsilik 6z vektor bulunarak iglem baglatilir. Daha sonra bu 6z
vektor ilgili matristen atilarak eksiltilmis olan veri matrisinin en
biiyiik 6z degeri, veri matrisinin ikince 6z degeri ve bu 6z degere
karsilik gelen 6z vektor bulunarak iglemler bir déngii igerisinde
takip edilir. Eksiltilmis matris kavramina kisaca agiklik getirelim.
Determinant: sifirdan fakli olan (n X n) tipli A matrisinin 6z
degerleri sirastyla Ay > -+ > A, ve 0z vektorleri sirastyla
vy, **+, U, olmak {lizere bu matris,

A= v vt + o+ At (12)

seklinde ozdeger ve Ozvektorler cinsinden yazilabilir. A
matrisinin bu yazilist spektral ayrisim olarak bilinmektedir.

Bu durumda A — A, v,v,¢ = 4, v,v,¢ + - + A, v,v,° olup
A — 2,v,v," eksiltilmis matrisinin en biiyiik 6z degeri A, olur.
Benzer islem SVD ayrisimi i¢in de gegerlidir. Veri matrisinin
SVD ayrisimi X = UAV*® olmak tizere 6z degerleri 4, > -+ > 4,

velU = [ul, ---,u,,], V= [vl, ---,vp] ise X matrisi,
X = huyvt 4+ 4 Aupv,t (13)
seklinde yazilabilir.

Kismi en kii¢iik kareler yontemi genel olarak ¢ok degiskenli
regresyon analizine gore diizenlenmistir. Ancak ¢oklu regresyon
oldugu zamanda uygulanabilir Regresyonda bagimsiz
degiskenlerin veri matrisinin siitunlari ile bagimli degiskenlerin
veri matrisinin silitunlarinin arada olan iligkiyi belirtebilmesi igin
ayni uzayl tanimlamalart gerekmektedir. Basit olarak
diistindiigiimiizde ¢oklu regresyon denkleminde regresyon tahmin
denklemi Xb = y seklinde yazildiginda bagimsiz degisken veri
matrisinin slitunlarinin lineer birlesimleri bagimli degiskenin
tanimladig1 bolgeyi gostermektedir. Bu ise bagimli degiskenin
tanimladig1  bolgenin ashinda bagimsiz degiskenlerin  veri
matrisinin siitun uzayi tarafindan tanimlandigini agik bir sekilde
gosterir. Sonug olarak X ve Y matrislerinin SVD ayrigimlarinin
sirastyla X = T&*, Y = Tn® seklinde yazilmasi bize bu imkani
vermektedir.

Ancak X ve Y matrislerinin SVD ayrisgimlarini ayr1 ayr
yaptigimizda X = UyAyVy" ve Y = Uy Ay V, " pargalanmalarindan
elde edilen UyAy # UyAy oldugundan aranan T matrisi elde
edilemez. Bu durumda X‘XB = X'Y denklem sisteminin siitun
uzaylar bu 6zelligi sagladigindan XY matrisinin en biiyiik 6z
degerine karsilik gelen 6z vektorii ile ige baslanmalidir. Biitiin 6z

346



European Journal of Science and Technology

degerler bir anda bulunamaz. Gergekte PLS yonteminin kismi
yapilmasimin nedeni de budur. Buna gore S = X'Y olmak iizere
SS* matrisinin en biiyiik 6z degeri A; ve bu 6z degere karsilik
gelen 6z vektor wr; olsun. Bu 6z vektorii ilk adimda & matrisinin
ilk siitunu olarak degerlendiririz. X =T esitliginden T
matrisinin ilk stitunu t; = Xw; c¢arpimindan elde edilir. Bunun
devaminda T matrisinin ilk siitunu elimizde oldugundan & ve 1
matrislerinin ilk siitunlarini da,

X =TE = Xt =Tt = X'T = {TT > Xtt, =

Sttty = & =Xt /'ty (14)
Y=Tnt =Yt =nTt = YIT = nT'T = Y't, =
mt; 'ty = ny =Y/t (15)

seklinde elde edebiliriz.

Boylelikle PLS yonteminin ilk adimi1 tamamlannus olur. ikinci
adima gegerken X ve Y matrislerini t;, & ve n; yardimiyla,

X=t;80++t,65 = X, =X —t,&} (16)
Y=tmi+-+tmp, =V =Y—-t;n} 17)
seklinde bir kademe eksilterek yeniden ifade edebiliriz.

Burada X; ve Y; ikinci dongiide kullanacagimiz eksiltilmis
yeni matrislerimizdir. Islem tamamlandiginda T, & ve 7
matrislerinin tim siitunlar1 elde edilmis olur. Kisaca XB =Y
denkleminde X matrisinin X = Té' seklinde yazilabilecegi
dikkate alindiginda B parametre matrisi;

XW =TEW =X =XWWE =TEWW?E =
B = W(EwW) 1Tty (18)

olarak elde edilir Burada W matrisi X!Y  matrisinin 6z

vektorlerinden olusurken X diisiik rankl1 yeni veri matrisidir (Stott
ve ark, 2017).

2.8. Online Nipals Algoritmasi: OL-PLS

Kismi en kii¢lik kareler yontemi kullanim kolaylig: ve iyi
sonu¢ vermesi bakimindan veri analizinde sik¢a kullanilan 6nemli
bir analizdir. Yontemin uygulanmasinda takip edilen algoritma,
Nipals, SVD yénteminin adimsal uygulamaya doniistiirillmesiyle
basarili bir sekilde tanimlanmistir. Uzunlamasina gozlenen
verilerde arastirmaci bu yontemi uygulayabilmek igin gdzlemi
durdurarak hesaplama yapmalidir. Ancak veri gézlem durduktan
sonra da siirdiiriilebiliyorsa ilk yapilan hesaplamalara sonraki
gozlemlerin eklenmesi dogrudan miimkiin olmamaktadir. Bu
asamada gelistirilen OL-PLS yontemi bu bakimdan oldukca
kullanighdir (Stott ve ark,2017). Bu yontem birinci veriden
baslayarak Nipals algoritmasini isletebilmekte ve bu sayede
gozlem ilerledik¢e her adimda hesaplama yapilabilmektedir. Veri
matrisi X = (x1,---,xP) ve cevap degiskeni ¥ = (y1,--,y")
olmak tizere XY matrisi,

S=XY =gxigni+ -+ Gxngra (19
esitligi ile ifade edilebilir. Burada gy; = (xt, '-~,x]p) Ve gyj =

(y]-l, =,y ) j-inci gozlem vektorleridir. Diger ilgili adimlar Nipals
algoritmasinda oldugu gibi takip edilir.

3. Pratik Bir Uygulama

Veri tizerinde NIPALS algoritmasinin adim adim uygulanmasi
oldukca gii¢ bir siirectir. Bu bakimdan islemler i¢in bir paket
program kullanmak daha avantajli olacagindan Matlab paket
programu ile ¢alisilmistir. Bu asamada paket programin verdigi
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¢iktilarin yorumlanmast ve anlamlandirilmasi bakimindan veri
iizerinde kisa bir uygulama yapacagiz. Arastirmaya konu olan
veriler TUIK ve Tiirkiye Merkez Bankas1 Elektronik Veri Dagitim
Sisteminden elde edilmistir. Calismada USD ve EURO kurlart
bagimli degisken alinirken ihracat (X;), ithalat (X,), borsa endeksi
(X3), igsizlik orani (X,), enflasyon (Xs), cari agik (X4) ve doviz
rezervi (X;) bagimsiz degisken olarak alimmistir. Bu verilere
bagimli degisken olarak énce USD sonra EURO alinmis ve ¢oklu
lineer regresyon analizi uygulanmustir.

flk 6nce USD bagiml degisken alinarak regresyon analizi
yapildiginda R?, %99 olarak bulunurken model istatistiksel olarak
anlamli ¢ikmugtir. Yapilan analizin sonuglart Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2. Cevap degiskeni USD icin yapilan ¢oklu regresyon
analizi sonuglart (Table 2. Multiple regression analysis results
for the response variable USD)

Kareler Serbestlik  Kareler F degeri P
toplami  derecesi  ortalamast degeri
Regresyon 88,227 7 12,604 1337,146  ,000
Hata 773 82 ,009
Toplam 89,000 89
Modelin uyumu R?2: 0,991
Tahminin standart hatasi: 0,09709
Cevap  degiskeni:
USD
Faktorler: Katsayilar Katsayilarin D
standart hatasi degeri
Model sabiti -2,54e-12 0,010 1,000
X;: ihracat -0,006 0,012 0,597
X,: ithalat -0,003 0,011 0,791
X5: borsa endeksi -0,080 0,025 0,002
X4 issizlik orant -0,072 0,021 0,001
Xs: enflasyon 0,821 0,052 0,000
Xg: cari agik 0,043 0,012 0,001
X;: doviz rezervi -0,296 0,034 0,000

Tablo 2 incelendiginde model sabiti dahil olmak iizere birinci
ve ikinci degigskenlerin modele katkisinin anlamsiz oldugu
goriilmektedir. Bu durumda USD degerlerindeki degisimi ihracat
ve ithalat etkilememektedir. Modele katkisi en fazla olan iig
degisken ise sirasiyla enflasyon, doviz rezervi ve borsa
endeksidir. Dikkat edilecek olursa USD ile enflasyon arasinda
beklendigi gibi pozitif bir iliski, déviz rezervi ve borsa endeksi ile
de zit yonlii bir iliski modelde yakalanmistir. Cevap degiskeni
USD igin ¢oklu dogrusal regresyon modelinden elde edilen
tahmin degerlerinin USD degerlerini ne 6lgiide dogru tahmin
ettiginin goriilebilmesi bakimindan USD degerleri ile tahmin
degerlerinin grafigi Sekil 1°de verilmektedir. Modelin uyumu
grafigin birinci agiortay dogrusu iizerinde ¢ikmasina baglidir.
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Sekil 1. Cevap degiskeni USD degerleri ile tahmin
degerlerinin grafigi (Figure 1. Graph of response variable USD
values and predicted values)

Ikinci olarak cevap degiskeni EURO igin coklu regresyon
analizi yapildiginda R? %98 olarak bulunurken model istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmustir. Yapilan analizin sonuglari Tablo 3°de
Ozetlenmigtir.

Tablo 3. Cevap degiskeni EURQO i¢in yapilan ¢oklu regresyon
analizi sonuglart (Table 3. Multiple regression analysis results
for the response variable EURO)

Kareler Serbestlik  Kareler F p
toplami  derecesi  ortalamasi  degeri degeri
Regresyon 87,782 7 12,540 844,422 0,000
Hata 1,218 82 0,015
Toplam 89,000 89
Modelin uyumu R?: 0,986
Tahminin standart hatasi: 0,12186
Cevap degiskeni:
EURO
Faktorler: Katsayilar Katsayilarin p degeri
standart hatasi
Model sabiti 2,698¢-11 0,013 1,000
X,: ihracat 0,063 0,015 0,000
X,: ithalat 0,003 0,014 0,849
X5: borsa endeksi 0,002 0,031 0,951
X,: issizlik orani -0,150 0,027 0,000
Xs: enflasyon 0,823 0,065 0,000
Xg: cari agik 0,056 0,016 0,001
X,: doviz rezervi -0,306 0,043 0,000

Tablo 3’e dikkat edilecek olursak model sabiti ve kullanilan
aciklayicit degiskenlerden ithalat ve borsa endeksi degerlerinin
modele katkis1 anlamli  degildirr. Bu durumda EURO
degerlerindeki degisimi ithalat ve borsa endeksi degerleri
etkilememektedir. Modele katkisi en fazla olan ii¢ degisken ise
sirastyla enflasyon, doviz rezervi ve issizlik oramidir. Dikkat
edilecek olursa EURO ile enflasyon arasinda beklendigi gibi
pozitif bir iligki, doviz rezervi ve issizlik orani ile de zit yonlii bir
iliski modelde yakalanmistir. Cevap degiskeni EURO i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon modelinden elde edilen tahmin degerlerinin
EURO degerlerini ne 6l¢iide dogru tahmin ettiginin goriilebilmesi
bakimindan EURO degerleri ile tahmin degerlerinin grafigi Sekil
2’de verilmektedir. Grafik birinci aciortay dogrusu {izerinde ve
etrafinda yer almaktadir.
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Sekil 2. Cevap degiskeni EURO degerleri ile tahmin degerlerinin
grafigi (Figure 2. Graph of response variable EURO values and
predicted values)

Simdi NIPALS algoritmasint uygulayarak USD ve EURO
degerlerini agiklayici degiskenlerin nasil tahmin ettigini gorelim.
Kullanilan model ¢ok degiskenli dogrusal model olup agiklayict
degiskenlerin USD ve EURO degerlerini birlikte nasil
acikladigini gostermektedir. Elde edilen tahmin degerleri ile
verinin grafigi, Sekil 3 ve Sekil 4’de sirasiyla verilmektedir.

(NiPALS) USD

o

2,00 -1,00 0,00 g8 2,00 3,00
® "‘
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Sekil 3. NIPALS algoritmast kullanilarak USD degiskeninin
degerleri ile tahmin degerlerinin grafigi (Figure 3. Graph of the
values of the USD variable and the predicted values using the
NIPALS algorithm)

Hata kareler ortalamast HKO= 0,9889 olarak hesaplanmugtir.
Yukaridaki sekle bakildiginda tahmin degerlerinin dar bir alanda
toplandig1 dikkati ¢ekmektedir. Bu durumda USD kurunu
etkiledigi diisiiniilen agiklayict degiskenlerin USD kuru {izerinde
etkisiz oldugu sonucuna varabiliriz. Ancak ¢oklu regresyon
incelemesinde agiklayici degiskenlerin USD kuru {izerinde etkili
oldugunu gormiistiik. Burada karsimiza ¢ikan zitligin nedenleri
kullanilan analiz yontemlerinin birinin yetersizliginden mi yoksa
verinin yetersizliginden mi kaynaklandigina 6ncelikli olarak karar
vermemiz gerekmektedir. Bunun yerine kullanilan yontemlerden
¢oklu dogrusal modelin veriye daha uygun oldugunu sdylemek
hata olur. Bu soruna yazinin son bdliimiinde tekrar deginilecektir.
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Sekil 4. NIPALS algoritmasi kullanilarak EURO degiskeninin
degerleri ile tahmin degerlerinin grafigi (Figure 4. Graph of the
values of the EURO variable and the predicted values using the

NIPALS algorithm)

Hata kareler ortalamas1 HKO= 0,9889 olarak hesaplanmistir.
Simdi KL doniistimii yaptiktan sonra NIPALS algoritmasini
veriye uygulayalim. Aciklayic1 degiskenlerin katsayilart Tablo
4’te verilmistir.

Tablo 4. Regresyon katsayilari: degerler 1.0e-12 ile ¢arpilir
(Table 4. Regression coefficients: values multiplied by 1.0e-12)

X;: ihracat 0.2764 -0.0064
X, ithalat -0.0032 0.0001
X5: borsa endeksi -0.0145 0.0003
X,: igsizlik orant 0.0958 -0.0022
Xs: enflasyon -0.0070 0.0002
Xg: cari agik -0.0195 0.0005
X,: doviz rezervi -0.2828 0.0066

Tablo 4’te verilen katsayilara gére USD EURO kurlarini
etkileyen en 6nemli agiklayici degisken doviz rezervidir. Doviz
rezervi USD kurunu zit yonli etkilerken EURO kurunu aym
yonlii etkilemektedir. Sekil 5 ve Sekil 6 ile verilen grafikler
sirastyla USD ve EURO kur degerlerinin tahminlerine aittir.

(KL + NiPALS) USD

S0l °e o % purpr®
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Sekil 5. KL+NIPALS algoritmast kullanilarak USD degiskeninin
degerleri ile tahmin degerlerinin grafigi (Figure 5. Graph of the
values of the USD variable and the predicted values using the
KL+NIPALS algorithm)

Hata kareler ortalamast HKO= 0,0071 olarak hesaplanmustur.
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Sekil 6. KL+NIPALS algoritmast kullanilarak EURO
degiskeninin degerleri ile tahmin degerlerinin grafigi (Figure 6.
Graph of the values of the EURO variable and the predicted
values using the KL+NIPALS algorithm)

Hata kareler ortalamasi HKO= 1,9707 olarak hesaplanmustir.
4. Sonuc¢

Caligmamizda sirastyla ¢coklu regresyon, temel bilesenler, KL
doniisiimii ve NIPALS algoritmasi tanitilmistir. Bu analizlerin
neden gerekli oldugu matematiksel arka planlart ile verilmistir.
Bunlara ek olarak son yapilan uygulama ile USD ve EURO
kurlarini etkileyen faktorler KL doniisiimii ile birlikte NIPALS
algoritmast yardimiyla aragtirilmistir. Bu uygulamada USD ve
EURO kurlart ayr1 ayrt iki ¢oklu regresyon modeli ile tahmin
edildikten sonra NIPALS algoritmasi ile cok degiskenli regresyon
analizi yapilarak cevap degiskeni USD ve EURO kurlar birlikte
kullanilmistir.  Cevap degiskenlerinin birbirlerini etkilemesi
dogaldir. 1ki doviz kuru dogal olarak makroekonomik
gostergelere bagli birbirlerini etkileyebilir. Bu bakimdan tiim
degiskenlere ilk 6nce KL doniisiimii uygulanarak bagimlilik
ortadan kaldirilmaya calisilmistir.

Bu analizin sonucunda her iki kuruda birlikte etkileyen ilk
iic degisken sirastyla doviz rezervi, ihracat ve issizlik orani olarak
elde edilmistir. Bu durum Bilgin, M. H. (2004) ve Branson, W. H.
(1983)’lin ¢calismalar1 da bunu teyit etmektedir. Doviz kuru ile dig
ticaret ve igsizlik arasinda dogrusal bir iliski mevcuttur. Ancak her
iki kura aym agiklayict degiskenler ile c¢oklu regresyon
yapildiginda USD kurunu etkileyen degiskenler enflasyon, doviz
rezervi ve borsa endeksi ¢ikarken EURO kurunu etkileyen énemli
degiskenler enflasyon, doviz rezervi ve issizlik orani ¢gikmaktadir.
Ik olarak burada dikkati ¢ceken énemli bir nokta enflasyonun
¢oklu regresyonda o©nemli olduguna karar wverilirken ¢ok
degiskenli regresyonda oOnemli olmamasidir. Dogal olarak
enflasyon zaten diger agiklayici degisenlerden etkilenen bir
degisken olmas1 nedeniyle NIPALS algoritmasi bu degisken
etkisini diger degiskenlere atfederek Onemini zayiflatmistir.
Ancak c¢oklu regresyon bunu yapabilme kabiliyetine sahip
olmadigindan bu degiskeni en onemli degisken olarak analiz
sonucunda vermektedir. Burada dikkati ¢eken bir bagska dnemli
nokta da her iki regresyon incelemesinde de doviz rezervinin
anlamli olarak bulunmasidir. Tabi ki doviz rezervi de diger
aciklayict degiskenlerden etkilenir. Ancak diger degiskenlerin
sonucu olabildigi gibi aslinda daha ¢ok nedeni de olmaktadir.
Bundan dolay1 NIPALS algoritmasinda 6nemli bir degisken
olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Burada onemli bir soru merkez
bankasindaki doviz rezervinin kuru hangi yonde etkiledigidir.
fhracatin artmas piyasalarda dénen déviz miktarinin ve merkez
bankas1 doviz rezervinin de artmasimi saglar. Ancak sadece
merkez bankasi doviz rezervinin artmasi piyasalardaki dévizin
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merkez bankasi tarafindan ¢ekildiginin de bir gdstergesi olabilir
(Gedik, A. 2020). Doviz rezervinin artmasiyla kurun artiga
gegmesi ise tamda bunun bir gostergesidir. EURO kurunda bunun
gerceklestigini  gorebilmekteyiz (Buscher, H. S. ve Claudia
Mueller 1997). Burada dikkat edilmesi gereken bir baska 6nemli
ayrmt1 da dis ticaretin hangi oranda EURO ve USD bdlgesinde
yapildigidir. USD kuruna bakildiginda déviz rezervinin azalmasi
kurun artisin1 beraberinde getirmektedir. Merkez bankasi yeterli
doviz rezervine sahip olmadiginda piyasalara doviz slirememekte
bunun sonucu olarak ta USD kuru artmaktadir (Branson, W. H.
1983). Ihracatin artmasmin USD kurunu artirmasi ise direkt
olarak dis ticaretin EURO bdlgesiyle yapilmasindan kaynaklidir.
Analiz sonuglarina bakildiginda ele aliman makroekonomik
gostergelerin  USD  kurunu degil EURO kurunu daha iyi
acgiklamasinin nedeni de budur. Son olarak burada vurgulamak
isteriz ki her aragtirmada ilk 6nce bir 6n ¢alisma ile segilen
degiskenlerin nasil kullanilacagina karar verilmelidir. inceleme
sonuglarinda da vurguladigimiz gibi en azindan dis ticaretin bdyle
bir aragtirmada kullanilabilmesi i¢in yeni bir degigsken olarak
ticaret bolgelerinin siniflandirilmas: gerekmektedir. Ele alinan
veri seti tek bir yontemle degil en azindan iki yontemle yapilmali
ve yontemlerin verdigi sonuglarin karsilagtirilmasi yerine
farkliliklarinin degerlendirilmesi gerekmektedir.
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