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OZET

Bu calismada 6ncelikle Ana Bilesenler ve Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi
karsilagtirmali olarak ele alinmis ve ekonomik gelismenin bir gdstergesi olan
Gayri Safi Yurt ici Hasila (GSYiH) verileri Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile
incelenerek verileri fonksiyonel agidan ele almanin avantajlan sunulmustur.
Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile 1987-2001 yillar arasinda Ulkemizdeki 7
bolgenin GSYIH verilerinin degiskenlik yapisi %99 gibi cok yiiksek bir varyans
aciklama ylzdesine sahip birinci ana bilesen fonksiyonuyla ortaya konulmustur.
Bu ana bilesen fonksiyonun yardimiyla GSYIH agisindan bélgeler arasindaki
degiskenligin 1996 yilindan sonra bir artisa gectigi, ancak 2000 yilinin
ortalarindan sonra da tekrar azalmaya basladigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fonksiyonel Veri Analizi, Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi,
Ana Bilesenler Analizi

ABSTRACT

In this study, Principal Components and Functional Principal Components
Analyses discussed comparatively. Gross Domestic Product (GDP) data is
analyzed by Functional Principal Component Analysis and the advantages of
dealing data in a functional way is presented. GDP data (between 1987 and
2001) for seven regions of Turkey is studied by Functional Principal Component
Analysis, it is found that %99 of the variation structure can be explained by the
first principal component function. It is also revealed that the variation between
regions began to increase after the year 1996. However, it began to decrease
rapidly after year 2000.

Keywords: Functional Data Analysis, Functional Principal Component Analysis,
Principal Component Analysis
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1. GIRIS

Her gecen guin ilerleme hizina ulagsmakta zorluk ¢ekilen teknolojiyle birlikte artan
veri toplama kapasiteleri sayesinde verileri klasik tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli ydntemleri kullanarak analiz etmeye ve yorumlamaya c¢alismak
giderek yetersiz kalmaya baslamistir. incelenen birey veya obje ve inceleme
yapilan degisken sayisi arttikga gbézlemleri birbiri ardina gelen sayi noktalari
halinde incelemektense incelenen her bir birey veya obje icin bireysel girisler
olarak ele almak ¢ok cesitli avantajlar saglamaktadir. Bireysel girisler olarak ele
almayi basarmanin en kolay ve en avantajli yolu her bir bireyin veya objenin bir
fonksiyonel gézlem olarak incelenmesidir. Bdylece, 6rnegin 6 birey icin 100
farkli noktada inceleme yapildiginda, elimizde 600 farkli noktanin veya her bir
birey icin 100 farkli noktanin incelenmesi problemi yerini 6 farkli fonksiyonun
incelenmesine birakir. Ayrk noktalarda gdzlenen verileri fonksiyonel verilere
dondirmenin bilinen en pratik yolu interpolasyon (interpolation) veya
diizglinlestirme (smoothing) dir. Eger gézlemlenen degerlerin hatasiz olduklari
varsayilirsa, fonksiyonlar olusturma sireci interpolasyon yontemi ile yapilr.
Fakat verilerde ortadan kaldinimasi gereken bazi gbzlemsel hatalar varsa,
ornegin, verilerin olusturulmasi deneysel bir slirece dayaniyorsa, kesikli
verilerden fonksiyonel verilere yapilan bu doénisim sireci, dizglinlestirme
olarak adlandinhir(Ramsay ve Silverman,2005; 11).

Fonksiyonel verileri incelemek icin metodlar “Fonksiyonel Veri Analizi” terimi ile
adlandinlir(Ramsay ve Dalzell ,1991 ). Fonksiyonel Veri Analizinde, veri matrisi
ya da p degiskenli sans érneginde yer alan i.inci gbzlem aslinda x;(t) (i=1,2, ...,
N) biciminde reel bir siirekli fonksiyon olmasina ragmen, veriler pratikte
genellikle birbirlerinden ayrik noktalarda go6zlemlenir. Fonksiyonel Veri
Analizinde kullanilan genel notasyonda, N, érnek buyukligini (hacmi), n;, i.inci
ornek bireyi igin yapilan 6lgim sayisini, t, i.inci 6rnek bireyi igin j.inci
6lcimlemenin alindigi noktayi, y;, y karakteristiginin ya da degigkeninin t;
noktasindaki degerini géstermektedir. i.inci birey i¢in yapilan gézlemler, yi, yiz, ...
, Yin-1, Yin S€Klinde verilebilir. N hacimlik sans 6rnegini olusturan veri seti ise,

Y, i =1,2,.N, j=12.n,

seklinde 6zetlenebilir. Burada her bir gézlem igin inceleme yapilan nokta sayisi
esit ve ayni noktalarda alinmak zorunlulugunda olmadigindan bu degisebilirligi
gOstermek Uzere n; notasyonu kullaniimistir. Klasik ¢ok degiskenli kavramda ise
Uzerinde calisilan 6élgimler klasik olarak

Yijs i=1,2,..,N, j=1,2,..,p

biciminde belirtilen bir veri matrisidir.
Her bir fonksiyonel gdzlem ayni noktalarda gézlendiginde ¢ok degiskenli veriye
benzemekte ise de fonksiyonel veri cok degiskenli veriden en az asagidaki
noktalarda farkhliklar gdstermektedir:
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1) Bir fonksiyonel veri analizinde, ( yj;, t;j ) bigiminde gb6zlenen veri
temelde yer alan dizgln fonksiyondan 6rneklenmistir. Cok degiskenli
veri setinin gdzlenen vektdru icin bdyle bir yapi yoktur.

2) Bir fonksiyonel gbézlemin boyutu n; siklikla o kadar blyuktir ki bazen
fonksiyonel gozlem sirekli bir fonksiyon olarak dikkate alinabilir. Ayrica
boyut genellikle érnek hacminden bir diger deyisle incelenen birey veya
g6zlem sayisindan bulylk olur. Bu durum n>N seklinde ifade edilebilir.
Burada ilgili kovaryans matrisi tam rankli olmadigindan dolay! standart
cok degiskenli yontemler basarisizhiga ugrayabilir.

3) Goézlem noktalan t; (j=1, 2, .., n;) bir fonksiyonel gézlemden digerine
degisebildiginden dolayi bu durumda dogrudan ¢cok degiskenli yontemleri
uygulamak mantikli veya mimkin olmayabilir.

Bir ilave nokta olarak, Fonksiyonel Veri Analizi siklikla zamana ait verilerle
ilgilenmesine ragmen, faaliyet alani ve amaclan zaman serisi analizlerinden
farklidir. Zaman serisi daha c¢ok verilerin modellenmesine ve gelecek
g6zlemlerin tahminlenmesine odaklanir. Fonksiyonel Veri Analizi tekniklerinde
ise, vurgu yoéringelerde ve sekillerdedir.

Gozlemlerin fonksiyonlar olarak ele alinmasinin ¢cok 6nemli bir avantaji da
olusturulan fonksiyonlarin arzu edilen dereceden tiirevlerinin incelenebilmesi ve
ayrica interpolasyon yoluyla kayip verilerle bas edilebilmesidir. Fonksiyonlarin
arzu edilen dereceden tlrevlerinin alinabilmesi 6zelligi fonksiyonlarin Splaynlar
aracilidi ile olusturulmasi sayesinde saglanir.

2. ANA BILESENLER VE FONKSIYONEL ANA BILESENLER
ANALIZI

Hem Ana Bilesenler (ABA) ve hem de Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde
(FABA) amag, bireyler veya objelerin ve 6lglim alinan noktalarin sayisi arttikga
olusan kompleks populasyonlarin yapisinin anlasgilmasiyla ilgili olduk¢a genel bir
probleme etkili bir ¢6zim saglamaktir. Veri karmasikh@ini gidermek uzere
bireyler veya objeler arasindaki degisimin énemli modlarini tanimlamak igin bir
boyut indirgeme yontemi olan Ana Bilesenler ve Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizinin kullanimi 6nerilebilir. Genel anlamda Ana Bilesenler Analizi sistemde
olmasi beklenen ve ayni zamanda da 6nceden fark edilmeyen iligkileri ortaya
cikarir.  Bu nedenlerden dolayr Ana Bilesenler Analizi Fonksiyonel Veri
Analizinde de ele alinan anahtar tekniktir.

Bir diger bakis acisiyla, klasik ¢ok degiskenli analizde varyans-kovaryans ve
korelasyon matrislerinin oldugu gibi, fonksiyonel veri analizinde de varyans,
kovaryans ve korelasyon fonksiyonlarinin yorumlanmasi zor olabilir ve gézlenen
verilerdeki degiskenlik yapisi ile ilgili tamamen anlasilir bir gosterim
vermeyebilir. Ana Bilesenler Analizi varyans-kovaryans yapisina daha aydinlatici
bir bicimde bakmayi saglar (Ramsay ve Silverman, 1997; 85) ve temel fikri,
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varyans-kovaryans yapisini orijinal degiskenlerin maksimum varyansa sahip
dogrusal kombinasyonu aracilhdi ile agiklamaya calisarak veri setinin boyutunu
indirgemektir (Mardia, 1989; 213).

Klasik Ana Bilesenler Analizinde z , varyans-kovaryans matrisi

ve T'T Z I = W olmak uzere,
(2.1)

X sans vektorinin j.inci ana bileseni,

Yi=y, (X ) (=1.2...p)
(2.2)

olarak tanimlanabilir. yj, sltunlar ; seklindeki 6zdegerlerine karsilik gelen

Ozvektorlerden olusan I" ortogonal matrisinin j.inci stitunudur ve ana bilesen
yukleri (principal component loadings) j.inci vektori olarak adlandinilabilir. k=1,

2, .., p olmak tzere 7 'nin blytkltgd j.inci ana bilesen igin k.inci degiskenin
Onemini dlger.

Ana Bilegenler Analizinde j.inci dogrusal bilesenin varyansi olan V(Y)),

V(Yj) = XjT Z Xj=‘Vj

(2.3)
seklinde,

- Te = e
1) <1_(j ,zm> =YY, = (j=mise;jm=1.2,..,p)

2) <erlfm>:X-TX =0 (j#mise;jm=12,.,p)
(2.5)
kisitlan altinda maksimum varyansa sahiptir ve Cov (YY) = L-T Z Y., = 0

olur. ilk adimda hesaplanan maksimize edilen V(Y;) degiskenlerdeki degisimin
en gucli ve en 6nemli modudur.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de asil amag¢ ¢ok degiskenli veriler icin
uygulanan Ana Bilesenler Analizi ile ayni olup verilerdeki degisimi etkili bir
bicimde tanimlayan birkag ortogonal fonksiyon elde etmektir. Aralarindaki temel
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fark Y biciminde belirtilen ortogonal fonksiyonlar olan ana bilesen agirliklari

(bunlar genelde harmonik olarak da adlandinlir) simdi zamanin veya ilgili baska
bir degiskenin fonksiyonlaridir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde c¢ok degiskenli analizdeki degisken
degerleri fonksiyon degerleri xi(t) ile, kesikli indeks j surekli indeks tile, vy
bicimindeki agirliklar v;(t) fonksiyon degerleri ile ve son olarak da vektor
uzayindaki skaler carpim fonksiyon uzayindaki skaler ¢arpimlarla yer degistirir.
Ayni zamanda toplam indisi integrale donlsdr.

Fonksiyonel kavramda her bir ana bilesen bir fonksiyonel veri ile ayni t
araliginda tanimli, verilerin temel “Degisim Modlarini” tanimlayan bir ana bilesen
agirlik fonksiyonu (v (t)) ile belirtilir ve dogrusal kombinasyon,

Yi=(vy, x-E0)) = [ vy { x®-Ex@) |t
(2.6)

seklinde tanimlanabilir.

Bundan sonra artik Y ile belirtilen agirliklar v (t) degerlerine sahip bir agirlik
fonksiyonu halini alir. Burada Y;, her bir x(t) icin Y Uzerine{ x(t) - E x(t) }nin
izdisiim (projection) miktandir(Castro ve digerleri, 1986).

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde ise Y; seklindeki dogrusal bilesenin
varyansi V(Y)),

Var (Y,)=Var(y; , x - Ex))= [y j(s)Cou(s, tyyj(t) dsdt =

(2.7)
seklinde,

1) (v57m) = FryOrm(t) dt=1 (j=mise;jm=12,..,n)
(2.8)

2) (v5,7m) = FiErm(®) dt=0 (£ m ise;jm=12..,n)

(2.9)

kisitlan altinda, maksimum varyansa sahiptir. (2.7) numarali denklemin sag
tarafi  klasik ¢ok degdiskenli analizde sans vektorlerinin  dogrusal

kombinasyonlarinin ~ varyansini  gbsteren  kuadratik  forma karsilik
gelir(Lober ve Villa, http://www.u-cergy.fr/AFFI_2004/IMG/pdf/MATZNER.pdf,
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05.05.2005). Goéraldiga tzere y; bicimindeki 6zdegerler, her bir bilesene
yuklenebilir varyans miktarini géstermektedir.

Her bir agirlik fonksiyonunun egrilerdeki degisimin en énemli modunu tanimlama
gorevi vardir ve burada (2.9) numaral kisitta da gosterildigi gibi her bir modun
onceki adimlarda tanimlanan modlara ortogonal olmasi gerekir(Ramsay ve
Silverman, 1997; 88). Agirlik fonksiyonlarn her asamada maksimum degisimi
aciklayabilecek bigcimde olusturulan ortogonal baz fonksiyonlar setidir.

Var(Y)) ifadesinde yer alan Cov(s,t),

N
Cov(s.) = N'{ 2 x(s) x(D)}

i=1
(2.10)
seklindedir. Bu kovaryans ifadesinde x;(t) her bir birimden ortalama fonksiyon
degerinin c¢ikarilmis halidir. Payi ortalamalar tahminlendiginden dolayi N yerine
N-1'e bdlmek tavsiye edilebilir, ancak Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi igin
aralarinda énemli bir fark yoktur(Ramsay & Silverman, 1997; 91). Burada amag
kovaryans fonksiyonunun ortogonal ayrisimini saglayarak fonksiyonel degisimin
dominant bilesenlerini ayirmaktir.

Klasik Ana Bilesenler Analizi arastirmanin amacina bagl olarak genellikle her bir
g6zlemden ortalamay! c¢ikardiktan sonra verilerdeki degisimin dominant
modlarini bulmak tzere kullanilir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi de (2.10)
ile ilgili agiklamalardan da anlasildigi Uzere, kendi ortalamasindan ayrilan
fonksiyonel veri setlerini aciklar, bir diger deyisle her bir fonksiyonel verinin
ortalamadan sapmasini 6lger. Bu sebeple, uygulamadan énce her bir degisken
icin karsillk gelen ortalama cikartilir. Bu yapildiginda ana bilesen skorunun
ortalama karesini maksimize etmek kendi varyansini maksimize etmeye karsilik
gelir.

Dogrusal bilesenin varyansinin maksimum yapilmasi problemi Klasik Ana
Bilesenler Analizinde,

2 v =i,
(2.11)
seklindeki 6zdeder-6zvektor ayrisimini gerektirir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde ise dogrusal bilesenin varyansinin
maksimum yapilmasi problemi klasik tanima paralel olarak,

Cov(s,t) y(t) dt = vy v(s)

(2.12) }
seklindeki 6zdeger-6zfonksiyon esitliginin ¢6zimiini gerektirir. Ozetle
fonksiyonel acidan ele alindiginda 6zdenklemi saglayan artik farkli ézdeger-
6zvektdr degil 6zdeger- 6zfonksiyon ciftleri vardir.
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Klasik Ana Bilesenler Analizinde hesaplanacak anabilesen sayisi igin Ust limit
degisken sayisi olan p’dir. Fonksiyon durumunda ise, “degiskenler” t' nin
degerlerine karsilik gelir ve bunun igin bir limit yoktur. Bunun yerine ana bilesen
sayisl icin Ust limit gézlem sayisi N ve eder fonksiyonel gozlemler merkezlenmis
ise N-1 dir(Ramsay, ftp://ego.psych.mcgill.ca, 11.04.2005).

Klasik Ana Bilesenler Analizinde ana bilesenler, veri setinde yer alan
degiskenlerin 6lgim birimlerinin farkli oldugu ve degiskenliklerinin farkl oldugu
durumlarda standardize veri matrisinden ya da korelasyon matrisinden
hesaplanmalidir(Johnson ve Wichern, 1998; 468). Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizinde ise kovaryans fonksiyonu yerine Kkorelasyon fonksiyonunun
kullaniimasi icin daha az neden vardir. Bunun nedeni fonksiyon degerlerinin
hepsinin ayni birim veya 6lcekte olmasidir.

Klasik Ana Bilesenler Analizini iceren bir cok énemli eser bulunmaktadir. Konu
ile ilgili aynntil bilgi icin Anderson (2003; 459-486), Mardia v.d.(1989; 213-146),
Johnson ve Wichern (1998; 458-512) ve Jolliffe (2002) incelenebilir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi ile ilgili ile ilgili ayrnintili bilgi icin Ramsay ve
Silverman (1997; 101), Ramsay ve Silverman (2005; 161-163),
James ve digerleri (2000), Lober ve Villa (2004,http://www.u-
cergy.fr/AFFI_2004/IMG/pdf/MATZNER.pdf, 05.05.2005), Lee (2004), Barra
(2004), Benko (2004) ,Yamanishi ve Tanaka (2005) ve Hall ve Nasab (2006)
calismalarina basvurulabilir.

3. UYGULAMA

GSYiH bir iilke sinirlan icerisinde, belli bir zaman iginde (genellikle bir yil olmak
Uzere) Uuretilen tim mal ve hizmetlerin para birimi cinsinden degeridir.
Bu calismada ekonomik blyukligin d&lgutlerinden biri olarak kabul edilen
GSYiH verileri bolgeler bazinda 1985-2001 yillan igin incelenmistir. ilgili veriler
Turkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) web sitesinden alinmistir (TUIK,
http://www.tuik.gov.tr, 14.08. 2007). Oncelikle yillar bazinda kesikli olarak
gdzlenen GSYIH verileri interpole edilerek her bir bélge igin bir siirekli fonksiyon
bir diger deyisle birinci dereceden bir Splayn elde edilmistir. Artik GSYiH verileri
her bir bdlge icin zamanin surekli bir fonksiyonu olarak dikkate alinmaktadir.
Elde edilen 7 farkl bdlge icin olusturulan 7 bireysel fonksiyon Sekil (3.1)de
verilmektedir.
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Sekil (3.1): 7 Bélgenin Bireysel Fonksiyonu

X lO4

7t
ara

< 4 E Ic Anadolu -
(7} Ortalama Egrisi
Akdeniz

\|Glineydogu
Anadolu

| | | | | | |
1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000
yillar

Sekil (3.1)de olusturulan 7 farkh bolgeyi goOsteren bireysel fonksiyonlar
incelendiginde Marmara Bdlgesinin ekonomik gelismiglik bakimindan en énde
geldigi acikgca gorulmektedir. Digerlerinden ug bir noktada bulundugu igin yillara
gére GSYIH nin 1987-2001 yillan arasindaki seyri, hangi yillarda inis ve
cikiglara rastlandigi, bu bolge icin digerlerine oranla ¢ok daha rahatlikla
secilebilmektedir. Ege ve Akdeniz bdlgeleri birbirlerini cok yakin izlemekte ve
bu bdlgeler de Turkiye ortalamasinin incelenen tim yillar boyunca uzerinde
bulunmaktadir. Tirkiye ortalamasinin hemen altinda yine birbirlerini ¢cok yakin
izleyen Karadeniz ve Akdeniz Bélgeleri ve ardindan da Dogu Anadolu ve son
olarak da ekonomik gelismisligin tim vyillar boyunca en disuk oldugu
Guneydogu Anadolu Boélgesi gelmektedir. Bu fonksiyonlarin her biri ayrk
noktalarda goézlenen verileri interpole ederek birinci dereceden Splaynlar
araciligi ile olusturulmustur. Birinci dereceden Splaynlar sekilden de gorildagu
Uzere sirekli fonksiyonlardir. Burada birinci degil de 6rnegin lclincii dereceden
Splaynlar secilmis olsaydi, olusturulan bu Uglncii dereceden Splaynlarin
kendisi, birinci ve ikinci turev fonksiyonlar da sirekli olabilecek (Lyche ve
Morken, http://www.ifi.uio.no/in329/nchap1.pdf, 10.07.2005) ve her bir bélgenin
bireysel fonksiyonunun zamana gore birinci tlirevi alinip elde edilen strekli
birinci tiirev fonksiyonundan GSYIiH’nin 1987-2001 yillan arasi bilyiime hizlari
ve sirekli ikinci tirev fonksiyonundan da ivmeleri incelenebilecekti. GSYiH
verilerinin fonksiyonel agidan ele alinmasiyla 7 farkli bélge icin 15 nokta veya
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toplamda 105 nokta yerine 7 bireysel bolge fonksiyonu daha rahat bir bicimde
incelenebilmektedir. Ayrica 7 bdlgeden herhangi bir yilla ilgili kayip veri olsa bile
interpolasyon yoluyla bu sorun ¢6zilmus olacaktir.

Sekil (3.1) incelendiginde Marmara Bolgesi disinda, fonksiyonlarin bireysel
seyirleri zaman zaman diger fonksiyonlarin arasinda kaybolabilmekte ve
bdylece fonksiyonlarin bireysel ve genel seyirleri hakkinda bir yorumlama
yapllabilmesi gic¢ olmaktadir. Bu durum incelenen bdlge veya yil sayisi
arttiginda ¢ok daha karmasik bir hal alabilecektir. Bu amagla, veri karmasikligini
gidermek Uzere boélgeler arasindaki degisimin énemli modlarini tanimlamak igin
bir boyut indirgeme y6ntemi olan Ana Bilesenler ve Fonksiyonel Ana Bilesenler
Analizinin kullanimi énerilebilir. Ancak burada incelenen birey sayisi gdzlem
sayisindan az oldugu i¢in Klasik Ana Bilesenler Analizinin kullaniimasi uygun
degildir. Bu durumda Fonksiyonel Ana Bilesenler Analiziyle, bdlgeler arasindaki
degisimi aciklamaya yonelik olarak olusturulan bir 6zfonksiyon olan ana bilesen
agirhk fonksiyonu Sekil (3.2)deki gibi elde edilmistir.

Sekil (3.2): Birinci Ana Bilegen Fonksiyonu

Birinci Ana Bilesen Fonksiyonu (Degiskenlik Aciklama Yuzdesi %99)

0.321

0.3r

0.28 -

0.26 -

0.24 b

harmonikler

0.22 1 b

0.2 B

0.18 b

0.16 - i

0.14 ! L ]

| | | | |
1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000
yillar
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Bolgeler arasindaki degiskenligin yiksek oldugu ana bilesen fonksiyonundan
rahatlikla gézlemlenebilmektedir. Bolgeler arasindaki degisim dalgal bir seyir

izlemektedir. Birinci ana bilegen fonksiyonu vy, tim yillar boyunca pozitif

olmasina ragmen, 96 yili sonrasi yaklasik 2000 yili ortalarina kadar agirliklar 96
yili éncesi agirliklanin yaklasik 2 katidir. Bu da GSYIH agisindan bélgeler
arasinda degiskenligin 96 yilindan sonra bir artisa gegtigini gdstermektedir.
Ancak 2000 yilinin ortalarindan sonra da hizla azalmaya basladigi dikkati
cekmektedir. Burada dikkati geken diger bir nokta 1993-1994 ekonomik krizi ve
1999 depremi sirasinda GSYIH verilerinin bélgeler arasindaki degiskenliginde
bir azalma goérilmektedir. Bunun nedeni bulylk olasilikla bu kriz dénemlerinde
tiim bélgelerde GSYIiH nin birlikte azalma egilimine girmis olmasidir. Birinci ana
bilesen fonksiyonu yaklasik %99 gibi cok yiksek bir degiskenlik agiklama
yuzdesine sahiptir.  Ayni verilere Klasik Ana Bilesenler uygulansaydi ki
uygulamamizda bu durum muimkin degildir, yalnizca 6zvektdrlere veya
korelasyonlara bakarak bu tip bir yorumlama yapmak ¢ok kolay olmayacaktir.
Ozellikle de incelenen degisken sayisi arttikca yorumlama iyice karmasik hale
gelecektir. Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde, ana bilesen fonksiyonlarinin
cizimiyle gdrselligin de isin icine girmesi yorumlama kolayliklan yaratmaktadir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde de Klasik Ana Bilesenler Analizine
benzer olarak ana bilesen skorlarinin igsaretlenmesi énemli bir 6zelliktir. vy

seklinde belirtilen ana bilesen skoru, i.inci g6zlemin j.inci ana bilesenin
fonksiyonuna goére koordinati anlamina gelir ve bilesenlere bazi yorumlamalar
eklerken yardimci olabilir. Ana bilesen agirlik fonksiyonlarini ve ayni zamanda
ana bilesen skorlarinin dagilimini analiz ederek ele alinan fonksiyonlarin
yapisi ve dinamikleri degerlendirilebilir(Benko ve digerleri, http://sfb649.wiwi.hu-
berlin.de/papers/pdf/ISFB649DP2006-010.pdf, 10.11.2006). Ana bilesen
skorlarinin dagihmi sapan gézlemlerin (outlier) saptanmasinda da kullanilabilir.

Burada ilk iki ana bilesen skorlarn isaretlenecektir, ancak ikinci ana bilesenin

degiskenlik acgiklama vyilzdesi %1 gibi ¢ok disik bir deger oldugundan
yorumlamalar birinci ana bilesen agisindan yapilacaktir.
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Sekil(3.3): Ana Bilegen Skorlari Dagiimi
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Sekil (3.3)den de goruldigu Uzere birinci ana bilesen acgisindan en ylksek
degere Marmara Boélgesi ve en dlsik degere ise Guneydogu Anadolu Bdlgesi
sahiptir. Bu degiskenligin en yiksek oldugu zaman araliklarinda da
degismemektedir. Bunun nedeni Marmara Bdlgesinin tim zaman aralg
boyunca GSYiH bakimindan en yiiksek ve Giineydogu Anadolu Bélgesinin ise
en disik degerlere sahip olmasidir.

Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinde Klasik Ana Bilesenler Analizine ilave
olarak ana bilesen agirlik fonksiyonlarinin yorumlanmasina yardimci olacak bir
yéntem, agirhk fonksiyonunun bir carpaniyla ortalama fonksiyonun
karsilastirnimasidir. Burada ortalama fonksiyonuna ilgilenilen, uygun bir
¢arpanla garpilmig, ana bilesen fonksiyonu eklenerek ve ¢ikarilarak elde edilen
fonksiyonlarla ortalama fonksiyonu ayni sekil Uzerinde cizdirilir ve
karsilastirmalar yapilarak gesitli yorumlamalarda bulunulabilir.

Burada hangi ¢arpanin kullanilacagini se¢gmek 6nemlidir. Ramsay  (Ramsay,
http://www.psych.mcgill.ca/faculty/ramsay/ramsay.html, 11.04.2005) carpan
olarak ana bilesen fonksiyonunun olusturulmasinda her bir 6zfonksiyona karsilik
gelen 6zdegerlerin karekdklerini almayi 6nermistir. Bdylece her bir bilesen igin
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ﬁ + «/\I/j ? plot edilir. Ancak bu konu arastirmaya aciktir ve konuyla ilgili

farkli 6nerilerde bulunulabilinir. Tim bilesenler icin ayni sabitin kullanimi da
onerilebilir(Ramsay ve Silverman, 1997; 93).

Sekil(3.4): Ortalama Fonksiyonu ve Birinci Ana Bilegsen Fonksiyonu
Karsilagtirmasi
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Sekil (3.4)de gérilen diiz ¢izgi GSYIH bakimindan Tirkiye'nin ortalama
fonksiyonunu belirtmektedir. + ve - noktalar ise ortalama fonksiyona ana
bilesen fonksiyonunun belirli bir sabitle c¢arpaninin eklenmesinin ve
cikariimasinin  etkilerini gostermektedir. Burada sabit olarak Ramsay
(http://www.psych.mcgill.ca/faculty/ramsay/ramsay.html, 11.04.2005) yaklasimi
kullanilmistir.  + ve - noktalar ortalama fonksiyonundan ne kadar uzaksa
ortalamadan sapmalarin o kadar yiksek oldugu bu grafik yardimiyla da
gbézlemlenebilir. Sekil (3.2) de verilen ana bilesen fonksiyonuna benzer sekilde,
Sekil (3.4)den de, degiskenligin yiksek oldugu bdlgelerde ortalamadan
sapmalarin arttigi gérilmektedir.
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4. SONUC

incelenen birey veya obje ve inceleme veya deney yapilan nokta sayisi arttikca
verileri fonksiyonel acidan ele almak cok cesitli avantajlar dogurmaktadir ve
ayrica artan veri kapasiteleriyle birlikte klasik istatistiksel yontemler de ¢ogu
zaman gerekli analizler icin yetersiz kalmaya baslamistir. Bunun sonucu ortaya
¢ikan karmasik populasyonlardaki temel degisim modlarini tanimlamak igin
Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizinden yararlanilabilinir. Fonksiyonel Ana
Bilesenler Analizi hem Klasik Ana Bilesenler Analizinin kullaniimasinin uygun
olmadigi durumlarda ve hem de fonksiyonlarin turevlerinin alinabilmesi, kayip
verilerle interpolasyon yoluyla bas edebilmesi ve gorselligin de yorumlara dahil
edilmesiyle saglanan yeni bakis agilar ve benzeri avantajlarindan dolayi tercih
edilmektedir.

Bu calismada da Fonksiyonel Veri Analizi, Ana Bilesenler Analizi ile
karsilagstirmali olarak Fonksiyonel Ana Bilesenler Analizi kisaca tanitilmis ve
1987-2001 yillan arasinda bélgeler bazinda GSYIH verilerindeki degiskenlik
yapisi ortaya konulmustur.
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