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OZET

SKALER-FONKSIYON LOJISTIK REGRESYON MODELININ TAHMINI iCIN
DIRENCLI BiR KESTIiRIM YONTEMI

Fonksiyonel lojistik regresyon modeli, yanitin 0 ve 1 gibi ikili degerler aldig1 ve agiklayici
degiskenin rastgele egrilerden olustugu durumlarda, ikili yanit ve fonksiyonel agiklayici
degisken arasindaki dogrusal iligkiyi modellemek icin sik¢a kullanilir. Bu modelde
parametre tahmini i¢in kullanilan yontemlerin ¢cogu, aykir1 degerlere kars1 hassastir. Aykiri
degerlerin varligi, yanlis parametre tahminleri ve artan hatali smiflandirma olasiligina yol
acabilir. Bu tezde, fonksiyonel lojistik regresyon modelinde parametre fonksiyonlarinin
aykir1 degerlere karst direngli bir sekilde tahminlenmesi igin yeni bir yaklagim
onerilmektedir. Onerilen yontemde, fonksiyonel agiklayici degisken elemanlar1 direngli bir
fonksiyonel temel bilesenler analizi ile sonlu boyutlu uzaya yakinsanir; bu sayede, aykiri
degerlerin etkisi azaltilir. BOylece, model iizerinde olumsuz etki yaratabilecek aykiri
degerlerin etkileri en aza indirilir. Sonrasinda, ikili yanit ve direngli temel bilesen skorlariyla
kurulan lojistik regresyon modelinin parametreleri, M-tipi bir tahmin yontemi kullanilarak
tahmin edilir. Bu yaklasim, bagimli degiskendeki aykiri degerlerin etkisini hafifletir.
Dolayisiyla, onerilen yontem hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerdeki aykiri
degerlerin etkilerini en aza indirgeyerek parametre fonksiyonu i¢in direngli tahminler saglar.
Onerilen yontemin kestirim ve siniflandirma performansi ile hesaplama hizi, Monte-Carlo
denemeleri ve gercek veri setleri lizerinde yapilan analizler ile kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Sonuglar, mevcut direngli ve direngli olmayan yontemlerle
karsilagtirtlmistir. Elde edilen bulgular, Onerilen yontemin aykiri degerlerin varliginda
mevcut yontemlere gore daha basarili sonuglar sagladigini ve veri setinde aykirt gézlem

bulunmadiginda ise mevcut yontemlerle rekabet¢i performans sergiledigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Fonksiyonel Veri Analizi, Fonksiyonel Lojistik Regresyon, Direngli
Fonksiyonel Temel Bilesen Regresyonu, Bianco ve Yohai tahmincisi, El Radyografisi veri

seti, Monte Carlo Denemeleri.



ABSTRACT

A ROBUST ESTIMATION METHOD FOR SCALAR-ON-FUNCTION LOGISTIC
REGRESSION MODEL

The functional logistic regression model is commonly applied to model the linear
relationship between a binary response, which takes binary values like 0 and 1, and a
functional explanatory variable comprised of random curves. Most of the existing methods
used to estimate the parameters of this method are hindered by outliers. The presence of
outliers may lead to erroneous parameter estimates and increased probabilities of
missclassification. In this thesis, we introduce a novel approach for the robust estimation of
parameter functions in the functional logistic regression model. In this proposed method,
observations of the functional explanatory variable are projected onto a finite-dimensional
space via a robust functional principal component analysis, that reduces the impact of
outliers. Consequently, the effects of outliers, which could potentially worsen the model, are
minimized. The parameters of the logistic regression model, constructed using the binary
response and robust principal component scores, are estimated using an M-type estimation
method. This strategy leads to decrease the effects of outliers in the binary response variable.
Hence, the proposed method provides robust estimates for the parameter function, reducing
the effects of outliers in both the response and explanatory variables. The estimation and
classification performance as well as the computing power of the proposed method is
evaluated via a series of Monte-Carlo experiments and an empirical data analysis. The
results are compared with existing robust and not-robust methods. The findings demonstrate
that, compared with existing methods, the proposed method produces improved performance
in the presence of outliers. Furthermore, when no outlier is present in the data, the proposed
method produces competitive performance with the existing methods.

Keywords: Functional Data Analysis, Functional Logistic Regression, Robust Functional
Principal Component Regression, Bianco and Yohai Estimator, Hand Radiograph Data Set,

Monte Carlo Simulations.
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1. GIRIS

Fonksiyonel veri analizi, elemanlar1 zaman, egri, goriintii ya da benzeri koordinat sistemleri
iizerinde gozlemlenen verilerin modellenmesini saglayan analitik bir yontemdir. Bu yontem,
verilerin fonksiyonel formunu tahmin etmek, smiflandirmak ya da regresyon gibi gesitli
amaglar icin kullanilabilir. Bu tez, yanitin 0 ve 1 gibi ikili sonuca sahip oldugu, aciklayict
degiskenin ise rastgele egrilerden olustugu fonksiyonel lojistik regresyon (FlogitR)

modelinin parametrelerinin tahmin edilmesine odaklanmaktadir.

FlogitR modelinde parametre tahmini ve yanit degiskeninin siniflandirilmast amaci ile
yapilan ilk caligmalar fonksiyonel aciklayic1 degiskenin ve regresyon parametre
fonksiyonunun temel genisletme fonksiyonlart kullanilarak sonlu boyutlu bir uzaya
yakinsanmalar1 ile gergeklestirilmistir. Ornegin, (Ratcliffe ve ark., 2002) fonksiyonel
aciklayict degisken ve regresyon parametre fonksiyonunun Fourier agilimlari kullanilarak
FlogitR i¢in bir tahmin yontemi 6nermistir. (Araki ve ark., 2009) Gaussian temel genigletme
yontemini kullanarak FlogitR modelinin parametre tahminini gergeklestirmistir. (Mousavi
ve Serensen, 2017) temel genisletme yaklasimlarini ve LASSO yontemini, FlogitR

modelinde regresyon parametre fonksiyonunun tahmin edilmesi i¢in kullanmistir.

Daha sonra, verideki degiskenligin daha iyi yakalanabilmesi ve model parametrelerinin daha
etkin bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in boyut indirgeme yontemlerinden olan Fonksiyonel
Temel Bilesen Analizi (FPCA) ve Fonksiyonel En Kiigiik Kareler (FPLS) yontemleri
FlogitR modelinin tahminine genisletilmistir. FPCA, ilk olarak sonsuz boyutlu uzayda
gozlenen fonksiyonel bagimsiz degiskenleri, genel temel genisletme yontemlerine benzer bir
bicimde sonlu boyutlu bir uzaya yansitir ve ortonormal temel bilesenler ile bu temel
bilesenlere karsilik gelen temel bilesen skorlarini elde eder. Bu yontemde temel bilesenler
elde edilirken, bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryansin maksimum yapilmasi prensibi
géz Onlinde bulundurulur. Daha sonra, FlogitR modelindeki regresyon parametre
fonksiyonu, temel bilesen skorlari ile ikili yanit degiskeni arasinda kurulan lojistik regresyon
modeli yardimiyla yaklastirilir. FPLS yontemi de, FPCA yontemine benzer bir bi¢imde
fonksiyonel degisken 6gelerini sonlu boyutlu bir uzaya yansitir. Ancak, FPCA ydnteminin
aksine, FPLS yonteminde bilesenler elde edilirken yanit ve bagimsiz degiskenler arasindaki

kovaryansin maksimum yapilmasi prensibi dikkate alinir. (Escabias ve ark., 2004), (Escabias
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ve ark., 2005), (Leng ve Miiller, 2006), (Aguilera ve ark., 2008) ve (Wei ve ark., 2014)
FlogitR modelinde parametre tahmini, siiflandirma ve model se¢imi i¢in FPCA ydntemine
dayali ¢esitli yontemler 6nermis ve elde ettikleri bulgular klasik lojistik regresyon modelleri
ile kiyaslamiglardir. (Preda ve ark., 2007) ve (Escabias ve ark., 2007), FlogitR modelinin
tahminlenmesi i¢in FPLS yontemine dayali yontemler 6nermislerdir. Ayrica, (Mousavi ve
Serensen, 2018), FlogitR modeli i¢in FPCA, FPLR ve LASSO yontemlerine dayali tahmin

edicilerin performanslarini karsilagtirmistir.

Yukarida bahsedilen caligmalardan elde edilen bulgular, FPCA ve FPLS yontemlerinin,
FlogitR modelinin tahminlenmesinde temel genisletme yontemlerine kiyasla daha etkin
olduklarmi gdstermistir. Bunun nedeni, temel genisletme yontemlerine dayali yaklasimlarin
performanslarinin, modeldeki degisken sayisi ve kullanilacak temel genisletme
fonksiyonlarinin sayisindan Onemli derecede etkilenmesidir. Modelde ¢ok sayida
fonksiyonel degisken oldugunda ve/veya fonksiyonel degiskenler sonlu boyutlu uzaya
yansitilirken ¢ok sayida temel genigletme fonksiyonu kullanildiginda, bu yontemler kararsiz
sonuglar verebilir (Matsui ve Konishi, 2009), (Beyaztas ve Shang, 2020), (Mutis ve ark.,
2022). Bu tiir durumlarda, temel genisletme yontemlerine dayali tahmin yontemleri FlogitR
modeli i¢in yamltict parametre tahminleri yapabilir ve bu da yiiksek yanlig siniflandirma

olasiliklarinin elde edilmesine yol agabilir.

Mevcut FPCA ve FPLS tabanli tahmin yontemleri, verilerin diizgiin bir veri olusturma
stirecini izledigi durumlarda etkili sonuglar verse de, bu yontemler veri setindeki potansiyel
aykirt gozlemlere karsit duyarhdirlar. Aykirt degerlerin varligt durumunda, bu yontemler
yaniltici parametre tahminleri ve zayif model uyumu iiretebilirler. Bildigimiz kadariyla, bu
sorunun ¢oziimiine yonelik sadece iki yontem Onerilmistir. (Denhere ve Billor, 2016)
caligmalarinda minimum kovaryans determinanti yaklasimmi FPCA yontemine entegre
ederek temel bilesen skorlarini elde etmislerdir. Daha sonra, ikili yanit ve temel bilesen
skorlar1 arasinda kurulan lojistik regresyon modelinde parametre tahminleri en biiyiik
olabilirlik yontemi kullanilarak elde edilmis ve FlogitR modelindeki regresyon parametre
fonksiyonunu yaklastirmislardir. Ancak, bu yontem tam olarak direngli bir yontem degildir
ciinkii en biyiik olabilirlik yontemi parametre fonksiyonunun yaklagtirilmasinda
kullanilmistir. (Mutis ve ark., 2022), FlogitR modelinin aykir1 gozlemlere karsi direngli bir

sekilde tahmin edilmesi amaciyla FPLS tabanli yeni bir yontem Onermistir. Onerilen



yontemde, ilk olarak FPLS bilesenleri agirlikli olabilirlik prensibine gore olusturulmustur.
Sonrasinda, ikili yanit ve FPLS skorlar1 ile kurulan lojistik regresyon modelinin
parametreleri, (Algallaf ve Agostinelli, 2016) tarafindan onerilen agirlikli olabilirlik tabanli
genel lineer model yardimiyla tahmin edilmis ve regresyon parametre fonksiyonu
yaklastirilmigtir. (Mutis ve ark., 2022), sayisal analizlerinden elde ettikleri bulgularla,
onerdikleri yontemin hem bagimsiz hem de yanit degiskenindeki aykir1 gozlemlere karsi
direngli tahminler {irettigini gostermistir. Bu yontemin bir dezavantaji, agirlikli olabilirlik
yonteminde kullanilan iterasyon tabanli tahmin yoOnteminin hesaplama siiresini 6nemli
derecede arttirmasidir. Ornegin, 5. Boliimde detayli olarak sunulan sonuglarimiz, (Mutis ve
ark., 2022) tarafindan 6nerilen yontemin direngli olmayan yontemlere kiyasla 40 ile 1200

kat daha fazla hesaplama siiresi gerektirdigini gostermistir.

Bu tezde, FLogitR modelinin hem yanit hem de aciklayici degiskenlerdeki aykir1 gozlemlere
kars1 direngli bir sekilde tahmin edilmesi amaciyla, hesaplama siiresi agisindan etkin yeni bir
tahmin yontemi Onerilmektedir. Onerilen ydntemde ilk olarak, sonsuz boyutlu bir uzayda
gozlemlenen agiklayict degiskenin elemanlari, (Bali ve ark., 2011) tarafindan Onerilen
direngli temel bilesenler analizi (RFPCA) yontemi ile sonlu boyutlu bir uzaya
yansitilmaktadir. RFPCA yontemi, (Croux ve Ruiz-Gazen, 1996) tarafindan onerilen direngli
bir projeksiyon yaklasimi ile direngli bir 6lgek tahmincisini kullanarak fonksiyonel
gozlemleri sonlu boyutlu bir uzaya direngli bir sekilde yansitmaktadir. Sonrasinda, elde
edilen RFPCA skorlar1 ve ikili yanit degiskeni arasinda kurulan lojistik regresyon modelinin
parametreleri, (Croux ve Haesbroeck, 2003) tarafindan onerilen tahminleme prosediirii ile
tahmin edilmistir. (Croux ve Haesbroeck, 2003)’iin prosediirii, (Bianco ve Yohai, 1996)
tarafindan Onerilen Bianco ve Yohai tahmincisini kullanmaktadir. Bu tahminci, hem yanit
hem de agiklayic1 degiskenlerdeki aykir1 gozlemlere kars1 direnglidir. Dolayisiyla, 6nerilen
yontemimiz, hem yanit hem de agiklayici degiskenlerdeki aykir1 gbzlemlere karsi direngli
tahminler iiretmektedir. Onerilen yontemimiz, agirlikli olabilirlik ydnteminin aksine,
parametre tahmininde ileri seviye iterasyonlar gerektirmediginden, hesaplama zamani
acisindan etkin bir yontem olarak kullanilabilir. Sayisal analizlerimizde elde ettigimiz
bulgular, veri setinde aykir1 gozlem bulunmadiginda, 6nerilen yontemin direngli olmayan
yontemlere kiyasla rekabet¢i tahminler direttigini, ayrica, aykirt degerlerin varligi

durumunda ise klasik yontemlere kiyasla daha iyi parametre tahmini ve daha iyi dogru



siiflandirma olasiliklar iirettigini gdstermektedir. Ayrica, sonuglarimiz, 6nerilen yontemin
mevcut direngli yonteme kiyasla, rekabet¢i ve hatta daha iyi parametre tahmini ve dogru
simiflandirma olasilik degerlerini 4 ile 150 kat daha az hesaplama siiresi ile iirettigini
gostermektedir. Dolayisiyla Onerilen yontem, fonksiyonel lojistik regresyon modellerinde,
aykiri degerlerin varligt durumunda, model tahminini etkin ve hizli bir sekilde

gerceklestirmeye olanak tanimaktadir.
2. FONKSIYONEL VERI ANALIZi

Fonksiyonel Veri Analizi (FDA), gozlemlenen noktasal verilerin pliriizsiiz bir egri veya
fonksiyon olarak ifade edilmesine olanak saglayan bir istatistiksel analiz yontemidir. FDA,
geleneksel veri analizindeki skaler veya vektorel veriyi, siirekli bir fonksiyon olarak
modeller. Bu modelde ki her bir egri fonksiyonel gozlemler ile olusturulur ve Hilbert

uzayinda tanimlanir.

FDA, bu verileri analiz ederken, genellikle verilerin diizgiinliigiinii ve siirekliligini korumak
icin piirlizsiiz bir egri olusturur. Bu egrilerin olusturulmasi i¢in B-spline, Fourier, Gaussian
radial ve polinom gibi temel genisletme fonksiyonlar: siklikla kullanilmaktadir. Ancak B-
spline fonksiyonlari, her bir alt araliga uygun ve ayri bir par¢ali polinom oldugu i¢in, verinin
karmagik yapilarin1 ve degiskenliklerini belirlemede etkilidir. Bu durumdan dolay1 B-spline
fonksiyonlar1 en sik kullanilan temel genisletme yontemlerinden biridir. Belirlenen temel
fonksiyonlar, ayrik ¢, (tl,tz, ...tj) € T kapali ve sinirli noktalarda gozlemlenen stokastik
stireci tanimlar. Bu siiregte yer alan X;(t) aciklayici degiskenler ile 5 (t) regresyon katsayisi

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.
Xi(t) = Xi=1 i (©). (2.1)

B(®) = Xzt Brdi (). (2.2)

B(t) regresyon katsayisi fonksiyonu, K adet ¢(t) temel fonksiyonlarin dogrusal bir
kombinasyonunu ve a;;, temel fonksiyonlara karsilik gelen katsayilar temsil eder. Buradaki
amag¢ L, ayrilabilir Hilbert uzayinda tanimli integrallenebilir rastgele fonksiyonlar yardimi

ile B(t) regresyon katsayisi fonksiyonunun diizgiin bir sekilde tahminlenmesidir.



2.1. Hilbert Uzayr

J bir bos degerden farkli vektor uzay1 olsun. H tizerindeki i¢ ¢arpimu, (.,.):d: H X H > R

olacak sekilde gosteririz. Bu d doniisiimii her x,y,z € H ve a, 8 € R i¢in,

i)d(x,x) =0ved(x,x)=0,x=y.

ii) d(x,y) = d(y, x).
i) d{(ax + Bz, y) = a{x,y) + B{z,y).

sirastyla pozitiflik, simetrilik ve dogrusallik o6zelliklerine sahip bir fonksiyon oldugu
varsayilir. Bu ozellikler goz oniinde bulunduruldugunda (#,¢.,.)) ¢iftine i¢ ¢arpim uzay1

denir. Bu durumda asagidaki esitsizlik elde edilebilir.

[{x, ¥)1? < (x, x)(y, y). (2.3)

Burada |.|:H — R — [0,00) fonksiyonu bir norm olarak tanimlanir ve H i¢ g¢arpimin
normu |.| ile gosterilir. Bu durumda, (H,(.,.)) ¢ifti bir normlu uzaydir. Bu (%,(.,.))
icindeki i¢ ¢arpim uzayr Cauchy dizisi normuna gore yakinsak ise bu i¢ ¢arpim uzay1 bir

Hilbert uzay1 () olarak adlandirilir.
2.2. L, Normu

H uzayinda tanimli olan smirli ve dogrusal operatdrlerin uzayma £ diyelim. L2(T), T =

[a, b] araliginda tanimli ve [ x?(t;)dt; < oo kosulunu saglayan Slgiilebilir fonksiyonlarin

olusturdugu bir uzaydir. Bu uzay, asagidaki Hilbert-Schmidt operatorii gibi tanimlanur.
C)(ty) = [, C(ty, t2)x(tz)dt,, x € L2, (2.4)

Burada W:H — H kompakt bir operatordiir. Bu integrallenebilen operatoriin Hilbert-
Schmidt operatdrii olabilmesi i¢in asagidaki kosulu saglamasi gerekmektedir:

JI W2 (ty, tp)dty dt, < oo (2.5)
Bu kosul saglandiginda, operator asagidaki normu karsilar:

|C|%2 = ffT Cz(tl, tz)dtldtz (26)



Eger C(ty,t;) = C(ty, t;) Ve [[. C(ty, t)x(t)x(tz)dt dt, = 0 ise, C integral operatorii

simetrik ve pozitif tanimhidir. Bu durumda, operator asagidaki gibi ifade edilebilir:
C(ty, t2) = Xpy ApPp(ED Yy (t2), € L (T X T). (2.7)

Bu ifade Mercer Teoremi olarak bilinir. Bu durumda, A, Ozdegerleri ve 1,
ozfonksiyonlaridir. Mercer Teoremi’nin bu 0zelligi, 6zellikle yiiksek boyutlu verilerle
calisirken, verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgemek ve bu sekilde daha karmagik

veri modellerini analiz etmek i¢in kullanilir.
2.3. B-Spline Temel Fonksiyonlari

B-Spline temel fonksiyonlari, veri setindeki noktasal gozlemlere istenilen diizgiinliigii
saglama ve ayni zamanda bu diizgiinliigii muhafaza etmek adina daha az sayida fonksiyon
kullanabilen matematiksel islevlerdir. (De Boor, 2001) tarafindan gelistirilen B-Spline temel
fonksiyonlar1, hizli hesaplama kabiliyeti sayesinde, bilimsel hesaplamalar ve fonksiyonel
veri analizi konularinda biiyiik bir avantaj saglar (Beyaztas ve Shang, 2022). Ayrica, Fourier
analizine kiyasla, B-Spline temel fonksiyonlarinin daha esnek bir yapiya sahip oldugu
belirtilmistir (Ramsay ve ark., 2009). Bu esneklik, karmagik veri trendlerine diizgiin egrileri
uydurma yetenegiyle kendini gosterir. Bu durum, B-Spline temel fonksiyonlarinin verinin

ozfonksiyonlarini ve 6zdegerlerini daha dogru bir sekilde belirlemesini saglar.

B-Spline fonksiyonlari, verideki dl¢tim araliginin alt araliklara ayrilmasiyla olusturulur. Bu
alt araliklarin (diglim noktalarin), siirlarinin belirlendigi maksimum ve minimum noktalara
ise, kirilma noktas1 denir. Bu temel fonksiyonlar, her bir segmentin belirli bir j’inci derecede
parcali fonksiyon oldugu ve farkli segmentler arasindaki birlesme noktalarinda diizgiin bir
sekilde baglandig1 spline’lar olarak tanimlanabilir. Bu baglamda, bir spline’in diizgiinligii
genellikle belirli bir derece ile iligkilendirilir ve bu derece, belirli bir sayida kesme noktasina
sahip olan ve belirli bir sira ile diizgilinlestirilmis B-Spline’larin, baz fonksiyonlarina dayali

olarak elde edilen dogrusal kombinasyonlar1 seklinde ifade edilir.

B-Spline baz fonksiyonlarinin olusturulmasi, belirli bir aralikta tanimlanan diigiim noktalar1

dizisine dayanir. Bu diigiim noktalar1 t = tq,...,t;;, olarak adlandirilir ve t araliinda

tamimlanir. Buna ek olarak, ¢ diigiimlerin bir kesme noktalar dizisi, to < t; < --- < t; olarak



gosterilir. Bu durumda, k’inci B-Spline temel fonksiyonu, ¢ (t) = ¢y ;(t) seklinde

tanimlanabilir.

B-Spline tabanli bir fonksiyon olustururken, diigiim dizisi sinirlar1 olan [to, tj] araliginin
diginda ek diigiimlere ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle, - <t_; <ty <ty < <tj <tjyq <

--- gibi bir diiglim dizisi, genisletilmis veya arttirilmis bir diiglim dizisi olarak tanimlanir. Bu
genisletilmis diigiim dizisi, B-Spline temel fonksiyonlariin olusturulmasi i¢in gereklidir ve
bu temel fonksiyonlar genisletilmis diigiim dizisine dayanarak tanimlanir. Bu, B-Spline
temel fonksiyonlarinin esnekligini artirir ve karmasik veri yapilarini yakalamak i¢in daha
fazla adaptasyon saglar. Bu durumlar géz oniinde bulunduruldugunda B-Spline temellerini

asagidaki duruma bagli olarak tanimlayabiliriz.

0, diger durumlarda. (2.8)

bea () = |
Sabit B-Spline agilimlarin t diigiim noktasina bagl olarak j’inci dereceye sahip k’mci1 B-
Spline esitligi asagidaki gibi tanimlanir.

t-t trai—t |
¢, (t) = .—k_Bk,j—l(t) + +Bk+1,j—1(t): ty €t, j=2. (2.9)
tktj-1—tk Ukt j= e+

B-Spline temel fonksiyonlar1 elde edildikten sonra X;(t) fonksiyonlarinin

diizglinlestirilmesi i¢in a katsayisi temel bilesen analizi ile belirlenebilir.
2.4. Fonksiyonel Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (PCA), c¢ok degiskenli veriler iizerinde boyut indirgeme islemi
gergeklestirmek igin kullanilan 6nemli tekniklerden birisidir (Jolliffe, 2002). PCA’nin ana
prensipleri ilk kez (Karhunen, 1946) ve (Loeve, 1946) tarafindan tanimlansada,
Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) igin istatistiksel ¢ikarim uygulamalarinda
daha genis bir gerceve ilk defa (Kleffe, 1973) tarafindan belirlenmistir. O giinden bu yana,
FPCA, FDA igerisinde en sik kullanilan araglardan biri haline gelmistir. Bu popiilarite,
FPCA’nin, dogas1 geregi sonsuz boyuta sahip olan fonksiyonel veriyi sonlu boyutlu bir

rastgele skor vektoriine doniistiirme yeteneginden kaynaklanmaktadir.



Ozellikle, X;(t) nin, ilgili siireclerin kovaryans operatdriiniin 6zfonksiyonlarina dayanan bir
fonksiyonel baz iizerinden genisletilmesi yoluyla boyut indirgeme saglanmaktadir. Bu
stiregler, kovaryans fonksiyonunun herhangi bir C(t;,t,) € L, fonksiyonu ig¢in

fT fT C(ty,ty)dt;dt, bigciminde tanimlanir, burada hem kovaryans operatérii hem de

kovaryans fonksiyonu ayni siireci kullanir. Bu siire¢, kovaryans iglemlerinin genel tanimini
ve fonksiyonlarmn nasil isledigini belirtirken kullanilir. integral formundan 6tiirii, (lineer)
kovaryans fonksiyonu iz sinifina aittir ve bu sebeple kompakt bir Hilbert-Schmidt
operatoridir (Conway, 2019). Simetrik ve pozitif kesin olmasindan dolay1, ger¢ek degerli
ve negatif olmayan Ozdegerlere sahiptir. Bazi varsayimlar altinda, Mercer teoremi
C(t1,t2) = Xps1 ApPp (t) P, (L) esitligini saglar, burada t; ve t, € C icin diizgiin bir

yakinsama vardir. A;, 6zdegerler diisen siradadir ve Yp ilgili ortogonal 6zfonksiyonlardir.
Xi(t) = Xp=1 &ipPp(B). (2.10)

Burada, &, = fT X (), (t)dt, Xi(t)’nin FPC skorlar1 olarak adlandirilir. &, degerleri, i
boyunca bagimsiz ve p boyunca korelasyon gostermezler, ve bu kosullar i¢in E($;, ) = 0 ve
Var(fip) = Ay, esitlikleri gecerlidir. Denklem (2.10)’daki genisleme islemi, yeterince biiyiik
bir p degeri igin ilk p terimi, sonsuz toplami, sonlu boyutlu uzaya yakinsanir ve X;
aciklayict degiskene iyi bir yaklasim saglar. Bu, boyut indirgeme siirecini kolaylastirir
¢iinkii bu durumda X;’deki degerler esasen p boyutlu &; = (Eil, ) fip) vektoriine taginir ve

bu vektor, yaklasik stirecleri temsil eder.

Fonksiyonel veri, dogasi geregi sonsuz boyutludur ve bu, analizini karmasiklastirir. FPCA,
yukaridaki kosullar altinda bu verileri anlamli ve yonetilebilir bir sekilde analiz etme
yetenegi saglar. Bahsi gecen 6zdegerler ve karsilik gelen 6zfonksiyonlar, verinin temsilini
olusturan ana bilesenlerdir ve genellikle bu bilesenlerin sadece yiiksek 6zdegerlere sahip
olanlar toplam varyansin biiyiik bir bolimiinii agiklar. Boylelikle, yiiksek boyutlu bir veri
seti, daha diisiik boyutlu bir alt uzaya indirgenebilir. Bu durum, verinin daha kolay
anlasilmasin1 ve analiz edilmesini saglar, ayrica hesaplama siiresini ve veri saklama yiikiinii
hafifletir. Ek olarak, bu yontem genellikle veri setindeki giirtiltiiyii azaltir ve bu sayede daha
acik ve net sonuglar elde edilir. Bu nitelikler, FPCA’nin fonksiyonel veri analizi i¢in neden

bu denli kullanish ve giiglii bir arag oldugunu ortaya koymaktadir.



3. FONKSIYONEL LOJiISTiK REGRESYON

Rastgele se¢ilmis {Y;, X;(t):i = 1,2,...,n} bir orneklem setinden bagimsiz ve benzer
dagilima sahip {Y, X'} degiskenlerini kullanarak olusturulmus FLogitR modelini diisiinelim.
Burada yanit degiskeni Y € {0,1} ikili sinifi temsil ederken, bagimsiz degisken X =
{X(t)ter} ise, simurh ve kapali bir t € T araliginda tanimli bir stokastik bir siireci ifade
etmektedir. Bu silireg, £, ayrilabilir Hilbert uzayinda tanimli ve 7 c R iizerinde
integrallenebilir bir rastgele fonksiyon X:T — R olarak varsayilmaktadir. FLogitR
modelinde {Y,X} arasindaki iliski (Ratcliffe ve ark., 2002) tarafindan asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:
yi =T + &) i=1,..,n. (31)

Burada ¢;, sifir ortalamali ve m;(1 — m;) varyansli bagimsiz rastgele hata terimini temsil
ederken 1 ise fonksiyonel agiklayici degisken verildiginde yanit degiskeninin 1 degerini

alma olasiligini gostermektedir ve asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

exp{a+ [, X(t)B(t)dt}
1+exp{a+ [, X () B()dt})

m; = P[Y = 11X () = X;(0)] = (3.2)
Burada a sabit terimi gosterirken B(t) regresyon parametre fonksiyonunu temsil etmektedir.
(3.2) denklemin ¢oziimlenebilmesi igin logit doniisimii uygulanir ve (3.3) ile tanimli

FLogitR modeli logit doniisiimii ile asagidaki gibi ifade edilir:

I, = ln( ") =a+ [, X0t i=1,..,n (3.3)

1-m;

(3.3) esitligi, tahmin edilen fonksiyonlarin etkisini, biiyiikligiinii ve yoniinii ifade eder. Bu
sayede, modeldeki degiskenin etkilerini anlamak ve tahminler yapmak miimkiin hale gelir.
Daha ayrintili bir sekilde, B(t) fonksiyonunun u gibi bir sabit ile g¢arpilan integrali,
fonksiyonel agiklayici degiskenin 7 boyunca pu birim arttirildiginda Y = 1 olasihigindaki
carpimsal degisiklik olarak yorumlanabilir (Escabias ve ark., 2005) ve (Escabias ve ark.,
2007).



3.1. FLogitR Modeli i¢in Temel Genisletme Fonksiyonlar

Model (3.3)’te yer alan fonksiyonel agiklayici degisken, sonsuz boyutlu bir uzayda tanimli
iken, bu degiskenin elemanlar pratikte kesikli zaman noktalar1 {izerinde gozlemlenmektedir.
Dolayisiyla, Model (3.3)’lin direkt bir ¢oziimii miimkiin degildir. Bu sorunun ¢oziimiine
pratikte, ilk olarak kesikli zaman noktalarinda elde edilen gozlemlerin fonksiyonel
formlarmin yakinsamasi ile baglanir. Kesikli zaman noktalarinda elde edilen i-inci gézlemin
fonksiyonel formu, K temel fonksiyon ¢,(t), ..., ¢x(t) ve bu temel fonksiyonlara karsilik
gelen genisletme katsayilarinin a;, ..., a;x dogrusal bir kombinasyonu ile asagidaki gibi elde

edilir:
Xi(0) = Yxoy awdr(t) = a;T b (D). (3.4)

Benzer sekilde, regresyon parametre fonksiyonu da aymi temel genisletme fonksiyonlari

kullanilarak temsil edilebilir:

B(O) = Xii=1 B (t) = BT (D). (3.5)

Esitlik (3.4) ve (3.5), Esitlik (3.6)’da yerine konuldugunda, FLogitR modelinin logit

doniistimii sonlu boyutlu uzayda asagidaki gibi yakinsar:
li =a+ fT Xl(t)ﬁ(t)dt =a+ Zlk(zl 2;{=1 al-kCijﬁj, i=1,..,n (36)

Burada gbkj:fT G () ®;(O)dt, k,j=1,..,K, temel fonksiyonlarm i¢ garpimimni

gostermektedir. Daha genel bir ifadeyle, FLogitR modelinin logit donilisimii matris

formunda asagidaki gibi ifade edilir:
L =al+ A®p. (3.7)

Burada A = (ag)n XK, ® = (Pk)gxk, B=1[B1r - Bk]"s L=[l,....[,]7 ve 1=
[1,...,1]7 olarak tamimlanir. Ozetle, sonsuz boyutlu olan FLogitR modeli, L ve rastgele Ad®
matrisleri kullanilarak kurulan bir lojistik regresyon modeli ile sonlu boyutlu uzayda
yakmsar. B = [By, ..., Bx]T, L ve A® matrisleri ile kurulan lojistik regresyon modelinden
elde edilen parametre tahminini gosterdiginde, FLogitR modelindeki regresyon parametre

fonksiyonu asagidaki gibi yakinsanmis olacaktir:
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B(6) = XKy Br i (D). (3.8)

Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derecede bagimlilik séz konusu oldugunda, Ad
matrisi yliksek korelasyon igerebileceginden, sonlu boyutlu uzayda kurulacak lojistik
regresyon modelinde ¢oklu dogrusal baglanti problemi ortaya ¢ikabilir. Boyle bir durumda,
esitlik (3.8) ile regresyon parametre fonksiyonu i¢in yanli tahminler elde edilebilir (Escabias
ve ark., 2004). Bu sorunun ¢oziimii i¢in FPCA analizini de igeren boyut indirgeme

yontemleri en ¢ok kullanilan yontemlerdir.
3.2. FLogitR Modeli i¢in FPCA Yaklasim

Fonksiyonel bagimsiz degisken X (t) i¢in kovaryans fonksiyonunu C(ty,t;) =
Cov[X(t;),X(t;)] olarak ve fT fT C(t,,t,)dt;dt, < o kosulunu saglayacak sekilde

tanimlayalim. Mercer teoremine gore kovaryans fonksiyonu asagidaki gibi ayristirilabilir:
C(ty,t2) = Xpo1 AP (t)Y,(t2), Vig, t; € Ly(T). (3.9)

Burada Apip =1,2,..., Ap > Apyq olacak sekilde negatif olmayan 6zdegerleri gosterirken,
Yp(t):p = 1,2, ... ise L(T) iizerinde tamml 6zdegerlere karsilik gelen 6zfonksiyonlarin
ortonormal temellerini gostermektedir. Pratikte, fonksiyonel aciklayic1 degiskendeki
degisimin biiyiik bir bolimii sonlu sayida P 0Ozfonksiyon ile yakalanir. Dolayisiyla,
kovaryans fonksiyonu 6nceden belirlenmis kesme sabiti olan P ile tahmin edilir, C(t,,t,) =
Y p =172, (), (t,). Ayrica, Ozfonksiyonlarmn ortonormal temelleri pratikte

bilinmemektedir ve bir temel genisletme yontemi kullanilarak yaklasik olarak elde edilir. Bu
tezde, basitligi ve yliksek performansindan dolay1 6zfonksiyonlarin ortonormal temelleri B-

spline temel genisletme yontemi kullanilarak yaklastirilmistir.

Aciklayict degiskenin FPCA ayristirilmasi agagidaki gibi elde edilir:
X(@®) = Xp=1 $p¥p(O). (3.10)

Burada &, p-inci 6zfonksiyonun ortonormal temeline karsilik gelen temel bilesen skorunu

gosterir ve asagidaki gibi hesaplanir:

& = [, XOy,(Odt. (3.11)
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Pratikte, temel bilesen skorlar1 hesaplanirken ilk olarak fonksiyonel agiklayici degisken bir
temel genigletme fonksiyonu yardimi ile sonlu boyutlu uzaya yaklastirilir. Elemanlari

¢,(t), ..., px(t) temel genisletme fonksiyonlar1 ile sonlu boyutlu uzaya yansitilmis

1
fonksiyonel agiklayici degiskenin temel bilesen skorlari, Adz matrisinden standart temel

bilesenler analizi yontemi ile elde edilen temel bilesen skorlarina esittir (Escabias ve ark.,
1
2004). Burada &z, temel fonksiyonlarin i¢ ¢arpimlarmin matrisinin karekokiinii

1
gostermektedir. Daha detayli bir ifadeyle, G, kolonlar1 Adz matrisine standart temel

bilesenler analizi uygulandiginda elde edilen 6zvektorleri iceren matrisi gosterir. Burada
1
temel bilesen skorlarmin matrisi, E = [§;,...,&p]T, E = (ACDE)G olarak elde edilirken,

temel bilesenleri tammlayan 6zfonksiyonlarm  ortonormal temelleri  ,(t) =

1
Yot Ykpdr(t) olarak elde edilir. Burada iy, = ® 2G ifadesi, p-inci 6zfonksiyonun

ortonormal temellerine ait temel genisletme katsayilarini gostermektedir.

Sonsuz boyutlu uzayda tanimli FlogitR modeli i¢in X (t)’nin FPCA ayristirilmasi
kullanilarak elde edilen yakinsak model asagidaki gibi ifade edilebilir:

L=a+ [ Xi(®OB®dt = a + Xi_; Sy = ElY, i=1,..,n. (3.12)

Burada y,, = fT Y ()B)dt, k =1, ..., K. Esitlik (3.12) ile verilen model daha detayl bir

sekilde asagidaki gibi ifade edilebilir:
i = a+ Xk Vi = @+ 2oy UT X; (O (D) dt]yi
Li=a+ [ Xi(OEk= ve@rildt, i=1,..,n (3.13)

Dolayisi ile regresyon parametre fonksiyonu S(t) = YX_, 9, (t)y, olarak ifade edilir.
Esitlik (3.12) ile verilen ve temel bilesen skorlar1 ile kurulan model i¢in asimtotik olarak en
etkin tahminci, en biiyiik olabilirlik tahmincisidir. Z; = (1, E])7 olarak ifade edilirse, (3.12)

modeline ait en biiyiik olabilirlik tahmincisi asagidaki gibi tanimlanir:

ML = argmaxlogL(y; Z7) = argmin Y1, d(Z]y; U)). (3.14)
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Burada logL(y; Z™) kosullu log-olabilirlik fonksiyonunu gésterirken d(Z;y;Y;) ise sapma

bilesenini gostermektedir ve agagidaki gibi elde edilir:
d(Z{v;Y) = —=YilogF (Z{y) — (1 = Yy) log[1 — F(Z{)]. (3.15)

Burada F(u) =1 logit model fonksiyonunu temsil etmektedir. Sonug olarak,

1+exp(—u)]

—~ 1
regresyon parametre fonksiyonunun temel genisletme katsayis1 § = ® "2GyM" olarak elde
edilir. FlogitR modelindeki regresyon parametre fonksiyonu ise FPCA yontemi ile f(t) =
B (t) olarak elde edilir.

FPCA yontemi, temel genisletme yontemine kiyasla, FlogitR modelindeki regresyon
parametre fonksiyonunu olasi ¢oklu baglanti probleminden etkilenmeden etkin bir sekilde

tahmin eder. Diger taraftan, bu yontem verideki olas1 aykir1 gézlemlerden oldukga etkilenir.

Aykirt gézlemlerin varligi durumunda, bu gozlemlerin etkileri ACID% matrisinden elde edilen
temel bilesenlere ve temel bilesen skorlarina yansir. Benzer sekilde, temel bilesenler
iizerinden elde edilen regresyon parametre fonksiyonunun tahminini de (B) etkiler. Aym
zamanda, en biiyiik olabilirlik tahmincisi aykir1 gézlemlerden oldukca etkilenir ve aykiri
gozlemlerin varhigi durumunda bu tahminci y i¢in yanh tahminler tiretir. Dolayisiyla, veri
setinde aykir1 gézlem oldugunda, FPCA yontemi yanli parametre tahminleri ile ytiksek
yanlis siniflandirma olasiligina sebep olabilir. Bu tezde, aykir1 gézlemlerin etkilerini en aza
indirecek sekilde FlogitR modelinin tahminini etkin bir sekilde elde etmek igin yeni bir

yaklagim Oneriyoruz.
4. FlogitR MODELI ICIN ONERILEN YONTEM

RFPCA yaklasimi, aykir1 gozlemlerin etkilerini en aza indirecek sekilde FlogitR modelini
tahmin etmek icin kullanilir. Bu yaklagim, (Bali ve ark., 2011) tarafindan 6nerilmistir ve
modelin temel bilesenlerini ve temel bilesen skorlarini direngli bir sekilde elde eder.
Sonrasinda, ikili yanit ve direngli temel bilesen skorlar1 ile kurulan lojistik regresyon
modelinin parametreleri, (Croux ve Haesbroeck, 2003) tarafindan 6nerilen Bianco ve Yohai
(BY) tahmincisi ile tahmin edilir. Dolayistyla, dnerilen yontem hem aciklayict degisken hem

de ikili yanit degiskenindeki aykir1 gozlemlere kars1 direnclilik saglar.
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4.1. RFPCA Y éntemi

(Bali ve ark., 2011) tarafindan 6nerilen RFPCA yontemi, klasik FPCA yontemine benzer bir
sekilde calisir fakat varyans yerine aykirt gozlemlerin varligina karsi direngli bir M-tipi
olgeklendirme fonksiyonu kullanir. Baslangic olarak, |l a I?= (a,a), (-} i¢ carpim
tarafindan yaratilan normu gostersin. Ayrica, F ve F|a] sirasiyla; X ve (a, X') ifadelerinin
dagilimlarin1 gostersin. Verilen bir M-6lgek fonksiyoneli 0y, (F) i¢in Ozfonksiyonlarin
ortogonal temelleri 1, (Bali ve ark., 2011) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmustir:

P, (F) = argmax oy (Fla]), p=1,

lalz=1

lljp(T) = argmax oy(Fla]), p = 2.

2—
lal?=1,2€B,

(4.1)

Burada B, = {a € £L,(T):{a,P,(F)) =0,1 <p < P—1}. P-inci en biiyiik dzdeger 1
asagidaki gibi tanimlanmistir:

Ly(F) =cz(F[P,]) = max  ai(Flal). (4.2)

lal?=1,a€B,
oy icin fonksiyoneli gy, (F,[a]) olarak tanimlayalim. s2:£,[0,1] -» R, ampirik M-6lgek

fonksiyonelinin fonksiyonunu géstersin; s?(a) = 04 (F[a]). Bu durumda, X(s) icin

ozfonksiyonlarin ortogonal temellerinin RFPCA tahminleri agagidaki gibi elde edilir.

1lz)p(t) = argmax sp,(a), p=1,

lalz=1

D, () = argmax s, (@), p= 2.
a€B,

(4.3)

Burada ﬁp = {a EL,(TM):llal=1, <a, $p> =0,Vv1i<p< P- 1}. Karsilik  gelen

0zdegerler ise asagidaki gibi elde edilir:

L =s2(d,), p=1. (4.4)

14



4.2. Flogitr Modeli I¢in Bianco ve Yohai Tahmincisi

RFPCA yontemi ile birlikte, sonlu boyuta indirgenmis model matrislerini kullanarak
fonksiyonel verilerde lojistik regresyon parametre tahminleri i¢in ikili siniflandirmaya dayali
FlogitR modeli uygulanabilir. 0-1 ikili yanit degiskeninin siiflandirilmasi igin, (Croux ve
Haesbroeck, 2003) ¢alismasinda sunulan Bianco ve Yohai (BY) maksimum olabilirlik (ML)
tahmincisine bagvurulmustur. Bu yontem, maksimum olabilirlik tahmincisine dayali mevcut
saglam tahmincilerin hesaplanmas1 ic¢in hizli ve kararli bir algoritma sunar. Maksimum
olabilirlik tahmin denklemlerinin fonksiyonel veriye uygun bir sekilde tanimlanmis
fonksiyonlari, bagimsiz Bernoulli dagilimina uygun bir maksimizasyon modeli ile
degistirilerek elde edilir. Bu yaklagim, maksimum olabilirlik tahmin denklemlerinden
tiretilen fonksiyonel verilerin, daha uygun ve istatistiksel olarak daha saglam tahminler

iiretmesine olanak saglar.

Sonsuz boyutlu uzayda tanimli FlogitR modelinin RFPCA ayristirilmasi ile elde edilen

yakinsak modeli diistinelim:
li = a+ Xk Sadi = E[V. (4.5)

Burada &, = fT XY, (t)dt ve 7, = f:r U (OB (t)dt olarak tammhidir. Z; = (1,E))T
olsun. (Croux ve Haesbroeck, 2003) tarafindan gosterildigi {izere y’nin direngli bir tahmini
esitlik (3.14) ile verilen en ¢ok olabilirlik tahmincisinde kullanilan d fonksiyonunun baska

bir kay1p fonksiyonu ile degistirilmesi ile elde edilir:

y = argmin X, p(E7v; V). (4.6)
Burada p pozitif ve her yerde tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Verilen herhangi bir skor k =
EiTy degeri icin p(k; 0) = p(—x; 1) esitligini saglamas1 gerekir. Genelligi bozmadan, tek
degiskenli, azalmayan ve limk —» —oop(x) =0 kosulunu saglayan p(x) = p(x;0)
fonksiyonunu diisiinelim. Burada Y = 0’a karsilik gelen bir gozlem i¢in p(x) degeri, k
skorunun esitlik (4.5) ile verilen amag¢ fonksiyonundaki deger {izerine etkisini
gostermektedir. Esitlik (4.5)’den hareketle, ¥ bir M-tipi tahmincidir ve ilgili birinci-derece
kosulu agagidaki gibidir:
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1 (ST =
“X P (EIWY)ET = 0. 4.7)

0p(x;0)

Burada p'(x;0) = P

kayip fonksiyonu p’nun tlrevini gosterir ve p'(k;1) =

—p'(—k; 0) esitligini saglar. (Croux ve Haesbroeck, 2003) tarafindan Onerilen tahminci,

(Bianco ve Yohai, 1996) tarafindan 6nerilen tutarli tahminciyi dikkate almaktadir:

v = argmin X1, {p[d(E[¥; Yi)| + C(E/7)}: (4.8)
Burada C (ELT\?) yanlilik diizeltme terimidir ve asagidaki gibi hesaplanir:

C(k) =D[F(k)]+ D[1 - F(x)] + D(1). (4.9)

Burada D(u) = fou p'(—Inu)du olarak ifade edilir. Esitlik (4.8)’den goriildiigli iizere BY
tahmincisi kullanlilan kayip fonksiyonu p’ya bagldir ve (Croux ve Haesbroeck, 2003)

tarafindan onerilen kayip fonksiyon asagida sunulmustur:

ue‘\/E, eger u<c

4.10
—Ze“m(l +Vu) + e—\/z(z(]_ ++/c) +¢), diger durumlarda. (419

p(u) = {
Burada c sabiti direnglilik ve etkinlik arasindaki dengeyi saglamaktadir. c’nin degeri arttik¢a
tahmincinin etkinligi artarken direncliligi azalir, azalirkende tam tersi durum s6z konusu
olur. Bu tezde c¢ degeri (Croux ve Haesbroeck, 2003) tarafindan onerildigi tizere ¢ = 0.5

secilmistir. Bu durumda kayip fonksiyonunun tiirevi,

e Ve, eger u<c

p'(w) = { (4.12)
e“m, diger durumlarda.

olarak elde edilirken D (u) fonksiyonu da
ue VI 4 oV mp(V2(5 + V=Inu)) — eY/*Vr, efer u<e™

e Veu + V41 + 61/4\/5(,0(\/?(% + o), diger durumlarda.

olarak elde edilir. Burada ¢ normal dagilima ait birikimli dagilim fonksiyonunu

gostermektedir. RFPCA ve BY yaklagimlan ile birlikte elde edilen regresyon parametre
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fonksiyonunun tahmini birlikte diisliniildiigiinde; eger fonksiyonel agiklayici degiskende
aykir1 gozlem varsa RFPCA yontemi ile bu degiskenlerin etkileri en aza indirgenerek temel
bilesenler ve temel bilesen skorlar1 direngli bir sekilde elde edilir. Ayrica, BY tahmincisi ile,
eger ikili yanit degiskeninde aykir1 gézlem varsa bu gozlemlerin etkileri en aza indirgenerek
sonlu boyutlu uzayda kurulan yakinsak lojistik modelinin parametreleri direngli bir sekilde
tahmin edilir, ¥. Dolayisiyla, sonsuz boyutlu FlogitR modeli igin elde edilen regresyon
parametresinin tahmini B(t) = YX_; ¥, (t)¥, hem aciklayici degiskendeki hem de ikili

yanit degiskenindeki aykirt gézlemlerin etkileri en aza indirgenerek tahmin edilir.
5. UYGULAMA

Bu boliimde, onerilen RFPCA yonteminin tahmin, siniflandirma ve hesaplama siiresi
performansin1 ¢esitli Monte Carlo denemeleri ve bir gercek veri uygulamasi (EI
Radyografisi verisi) ile degerlendirmekteyiz. Onerilen yontemin performansi, klasik FPLS
ve FPCA ile (Mutis ve ark., 2022) tarafindan onerilen direngli FPLS (RFPLS) yontemleriyle
karsilagtirilmaktadir. Monte Carlo denemelerinde, (Escabias ve ark., 2007), (Mousavi ve
Serensen, 2018) ve (Mutis ve ark., 2022) tarafindan kullanilan iki farkli veri yaratim siirecini
gbdz oniinde bulunduruyoruz. Her iki veri yaratim siireci i¢cin 200 Monte Carlo denemesi

gergeklestirilmis ve her bir denemede asagidaki siire¢ tekrarlanmastir.

Ik olarak, n = 1000 gozlemden olusan veri seti olusturulmus, rastgele secilen 700 gdzlem
egitim seti olarak ayrilmis ve FPCA, FPLS, RFPLS ve RFPCA yontemleri bu set lizerinde
uygulanmistir. Ardindan, kurulan modellerle baglantili olarak geri kalan 300 goézlemden

olusan test kiimesi tizerinde ikili yanit degiskeninin degerleri tahmin edilmistir.

Her iki veri yaratim siireci igin iki farkli senaryo ele alinmustir. {lk senaryoda, veriler diizgiin
bir veri olusturma silirecinden tiiretilmis ve veride herhangi bir aykir1 goézlem
bulunmamaktadir. Bu senaryo ile amag, Onerilen yontemin tahmin ve siniflandirma
tutarhiligin1 test etmektir. Ikinci senaryoda ise, egitim kiimesinden rastgele segilen
[%1, %5, %10]’luk gozlemler aykir1 gozlemlerle kirletilmistir. Bu senaryodaki amag,
Onerilen yontemin aykiri goézlemlerin varligi durumunda mevcut yontemlere kiyasla
performansin1 degerlendirmektir. Ayrica, her iki veri yaratim siireci i¢in de Onerilen

yontemin hesaplama siiresi agisindan etkinligi test edilmektedir.
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Monte-Carlo denemeleri sirasinda, tiim yontemler igin veri setindeki degiskenligin en az
%95’1ni agiklayacak sekilde 5 temel bilesen kullanilarak modeller olusturulmustur. Ayrica,
tim yontemler i¢in K = 15 B-spline temel genisletme fonksiyonu kullanilarak temel
bilesenler ve parametre fonksiyonlar1 yakinsanmustir. Ik veri yaratim siireci, belirli bir
parametre fonksiyonuna bagli olarak olusturulmus ve yontemlerin tahmin performanslar

integral hata kareler ortalamasi (IMSE) kullanilarak karsilastirilmistir:

IMSE = [ [B(t) - B(®)] dt. (5.1)

Yontemlerin siniflandirma performanslart ise, dogru smiflandirma orant (CCR) ve ROC
egrisi altinda kalan alan (AUC) metrikleri kullanilarak karsilastirilmustir. Ikinci veri yaratim
stireci, iki farkli veri iiretme siirecine bagli olarak olusturulmus ve yontemlerin sadece
siniflandirma performanslari CCR ve AUC metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Sayisal analizler, 12. Nesil Intel(R) Core (TM) i5-12450H, 2.00 GHz islemci ve 16 GB
RAM iceren Huawei D16 (2022) model bilgisayarda ve performans modu aktitken
gerceklestirilmistir. Bu tezde bahsi gecen tiim yontemlerle ilgili 6rnek bir R koduna, bu

adresten ulasilabilir: (https://github.com/berkayakturk/F_Logit_R).
5.1. Monte-Carlo Denemeleri

Monte Carlo denemeleri boyunca, iki farkli veri olusturma siireci Siireg 1 ve Siireg 2 olarak
ele alinmaktadir. Siireglerden elde edilen sonuglar ise bulgular (5.2.) boliimiinde

sunulmaktadir.
5.1.1. Siirec 1

Ilk siirecte, (Mousavi ve Serensen, 2018) ve (Mutis ve ark., 2022) tarafindan kullanilan veri
yaratim siirecini ele aliyoruz. Bu veri yaratim siirecinde ilk olarak fonksiyonel agiklayici
degiskenin elemanlar1 77 = [1,10] araliginda 256 esit pargada olusturulmustur. Bu amagla,
13 adet kiibik B-spline temel genisletme fonksiyonu ¢ (t)+2,, dokuz esit parcada [0,10]
araliginda tanimlanmistir. Temel fonksiyon katsayilari ise rastgele olarak € = ZU formunda
olusturulmustur. Burada, Z adli matris 1000 X 13 boyutunda olup, elemanlar1 standart
normal dagilimdan elde edilmistir. U ise, 13 X 13 boyutlu rastgele bir matristir ve

elemanlar1 [0,1] araliginda tekdiize dagilimdan diiretilmistir. Bu matrislere bagl olarak
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fonksiyonel agiklayici degiskenin degerleri X;(t;) = Yid, ciPr(t;) (j € [0,10]) olarak
elde edilmistir. Regresyon parametre fonksiyonu B(t) = sin(tm/3) olarak secilmis ve ikili
yanit degiskeninin degerleri asagidaki gibi aciklayict degiskenin ve parametre

fonksiyonunun dogrusal bir bileseni olarak elde edilmistir:
L=, X,(Op®dt, i=1,..,1000. 5.1)

Yukarida belirtildigi gibi, bu siirec icin iki senaryo diisiiniilmiistiir. Ilk senaryoda, veriler
diizgiin bir sekilde bahsi gecen veri yaratim siirecinden elde edilmis ve veri setinde herhangi
bir aykir1 gbzlem bulunmamaktadir. Bu durum, 6nerilen yontemin kestirim ve siniflandirma

dogrulugunu gostermek amaciyla kullanilmistir.

Ikinci senaryoda ise, egitim seti olarak ayrilan 700 gozlemden rastgele segilen
[%1, %5, %10]’luk gozlemler, yukarida bahsi gegen veri yaratim siirecinde U’nun [0,5]
araliginda tekdiize dagilimdan elde edildigi ve parametre fonksiyonunun pB(t) =
2sin(4tm/3) olarak belirlendigi sekilde yaratilan aykir1 gozlemler ile degistirilmistir.
Ayrica, aykirt gézlem olarak degistirilen agiklayici gozlem degerlerine karsilik gelen ikili
yanit degiskeninin degerleri tam tersi sinif olarak degistirilmistir. Bdylece, bu senaryo
altinda yaratilan veri setinde hem agiklayici degiskene hem de yanit degiskenine aykiri
gozlemler eklenmistir. Bu senaryo altinda, Onerilen yontemin klasik direngli olmayan
yontemlere gore daha iyi kestirim ve siniflandirma performansi sergilemesi beklenmektedir.
Ayn1 zamanda, mevcut direngli yonteme kiyasla benzer sonuclar1 daha az hesaplama siiresi
ile liretmesi Ongoriilmektedir. Siire¢ 1 i¢in yaratilan 6rnek veri setlerinin temsili gorselleri

Sekil 5.1°de sunulmaktadir.
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Sekil 5.1 Siire¢ 1 altinda yaratilan verilerin temsili gorselleri. Ilk senaryoda yaratilan
gozlemler 1. satirda, ikinci senaryoda yaratilan gozlemler 2. satirda gosterilmektedir. Sol
paneldeki gorseller, aciklayic1 degiskenin elemanlarini gosterirken sag paneldeki gorseller

secilen regresyon parametre fonksiyonunu gostermektedir.
5.1.2. Siirec 2

Ikinci siirecte ise, (Ferraty ve Vieu, 2006) ve (Escabias ve ark., 2007) tarafindan kullanilan
ve simiflandirma amaciyla Onerilen veri yaratim siirecini ele aliyoruz. Bu siiregte, Y = 0 ve
Y =1 smiflan i¢in 500’er toplamda 1000 gozlem [1,21] araliginda 101 esit noktada yanit
degiskeni olusturulmustur. Fonksiyonel agiklayict degiskenin gozlemleri asagidaki siire¢

yardimiyla elde edilmistir:

uh () + (1 —wh,(t) +e(t), Y=0

X = {uhlct) +(1—why(t) +e(t), Y=1 (:2)
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Burada u, [0,1] araliginda tekdiize dagilimdan rastgele yaratilan degiskeni gosterirken, &(t)
ise standart normal dagilimdan yaratilan degiskeni gostermektedir. h,(t) = max{6 — |t —

11],0}, hy(t) = hy(t — 4) ve h3(t) = hy(t + 4) olarak belirlenmistir.

Ikinci siiregteki aykir1 gdzlemlerin olusturulmasi, ilk siirecteki aykiri gdzlem yaratim
stirecine benzer bir yontemle gerceklestirilir. Egitim setindeki fonksiyonel agiklayici
degiskenlerden rastgele secilen [%1, %5, %10]’luk gozlemler asagidaki veri yaratim siireci
ile yer degistirilir:

uh(t) + (1 —wh,(t) +€(t), Y=0

X = {uh4(t) +(1—why(D) + &), Y=1 (5:3)

Burada &*(t) ~ M (5,10) dagilimindan {iretilmis olup, h,(t) = h;(t + 50) seklinde
secilmistir. Aciklayict degiskendeki aykir1 gozlemlere karsilik gelen ikili yanit degiskeninin
degerleri ters smifa degistirilerek hem yanit hem de aciklayic1 degiskenlerde aykiri
gozlemlerin mevcut oldugu durum saglanmistir. Siire¢ 2 i¢in yaratilan 6rnek veri setlerinin

temsili gorselleri Sekil 5.2°de sunulmaktadir.

Y Degiskeni Gozlemler

— Y= —— Normal
o— Y= = AykKiri

Deger Araligi

Olguim Duzeyi Noktalari Olgum Duzeyi Noktalari

Sekil 5.2 Siire¢ 2 altinda yaratilan verilerin temsili gorselleri. Ilk senaryoda yaratilan
gozlemler sol panelde sunulmugken ikinci senaryoda yaratilan goézlemler sag panelde

sunulmustur.
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5.2. Bulgular

Ilk siiregten elde edilen sonuglar Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te sunulmustur. Ikinci siirecten elde
edilen sonuglar ise Sekil 5.6’da sunulmustur. Sekil 5.3 incelendiginde, veri setinde aykiri
gbozlem bulunmadigr durumda tiim yontemler benzer ve yiiksek dogru siniflandirma (AUC
ve CCR) performansina sahiptir. Diger taraftan, aykir1 gézlemlerin varligi durumunda klasik
FPCA ve FPLS yontemleri zayif dogru siniflandirma sonuglari iiretirken RFPLS ve 6nerilen
RFPCA yiiksek dogru simiflandirma degerleri iiretmeye devam etmislerdir. Klasik ve
direngli yontemlerin performanslar1 arasindaki fark aykiri gozlem orani arttikca daha
belirgin olarak gozlemlenmektedir. RFPLS yontemine kiyasla, onerilen RFPCA yontemi
hem normal siirecte hem de aykir1 gozlem durumunda daha yiiksek dogru smiflandirma

sonugclari iretmeyi basarmaistir.

Sekil 5.4°te sunulan IMSE degerleri incelendiginde ise, veri setinde aykirt gozlem olmadig:
durumda tiim yontemlerin benzer IMSE degerleri dolayisi ile benzer parametre tahminleri
irettikleri gozlemlenmistir. Yaratilan veri seti aykir1 gozlemler tarafindan kirletildigi
durumda ise, klasik yontemler (6zellikle FPLS) ciddi oranda aykiri goézlemlerden
etkilenmekte ve yliksek IMSE degerleri liretmektedir. Diger taraftan RFPLS ve RFPCA
yontemleri, aykirt gozlemlerin etkilerini siirlandirarak aykiri gozlem olmayan duruma
yakin IMSE degerleri iiretmektedirler. RFPLS ve RFPCA yontemleri kiyaslandiginda,
RFPLS yontemi o6zellikle yiiksek kirlilik seviyeleri i¢in bazi durumlarda yiiksek IMSE
degerleri iretirken, Onerilen yontem neredeyse tim denemelerde benzer ve kararli IMSE
degerleri tretmektedir. Bu nedenle Onerilen yontem, aykir1 degerlerin varliginda klasik
yontemlere gore daha basarili parametre tahminleri saglarken, mevcut direngli yonteme gore
daha kararli parametre tahminleri sunmaktadir. Tim yontemler i¢in 200 Monte-Carlo
denemesinden elde edilen parametre tahminleri, bu tahminlerin ortalamalar1 ve gergek
parametre fonksiyonunu gosteren bir gorseli Sekil 5.5’te sunulmaktadir. Bu gorseldeki
sonuglar, Sekil 5.4’te sunulan bulgular desteklemekte ve neredeyse her durum altinda
onerilen yontemin gercek parametre fonksiyonuna benzer ve kararli sonuglar iirettigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.3 FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemleri i¢in siire¢ 1 altinda hesaplanan AUC
(sol panel) ve CCR (sag panel) degerlerinin kutu grafikleri.
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Sekil 5.4 FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemleri i¢in siire¢ 1 altinda hesaplanan IMSE

degerlerinin kutu grafikleri.
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Sekil 5.5 Siire¢ 1 altinda 200 Monte Carlo deneyinden elde edilen tahmini parametre
fonksiyonlar1 (gri cizgiler), ortalamalart (kirmiz1 cizgiler) ve gergek parametre
fonksiyonlarimin (mavi ¢izgiler) temsili gorseli. 1., 2., 3. ve 4. satirdaki gorseller sirasiyla
veride aykirt gozlemin bulunmadigi, verinin %1 oranda kirletildigi, verinin %5 oranda

kirletildigi ve verinin %10 oranda kirletildigi durumlar1 gostermektedir.

Ikinci siire¢ altinda elde edilen AUC ve CCR degerlerinin sonuglart Sekil 5.6°da
sunulmaktadir. Bu sekil incelendiginde, aykir1 gozlemlerin veri setinde bulunmadigi
durumda tiim yontemlerin benzer smiflandirma performansina sahip olduklari
gozlemlenmektedir. Diger taraftan, yaratilan veri setleri aykir1 goézlemler tarafindan
kirletildiginde ise klasik yontemlerin (6zellikle FPLS) aykir1 degerlerden ciddi oranda
etilendigi ve diisiik AUC ve CCR degerleri {iirettikleri goriilmektedir. RFPLS ve RFPCA
yontemleri ise aykir1 gézlemlerden etkilenmeyerek hem aykir1 gézlemlerin varligi hem de

normal veri yaratim siireci altinda benzer ve yiiksek dogru smiflandirma degerleri
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iiretmektedir. Onerilen RFPCA yontemi, RFPLS yontemine kiyasla biraz daha yiiksek dogru

simiflandirma degerleri saglamistir.
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Sekil 5.6 FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemleri i¢in siire¢ 2 altinda hesaplanan AUC
(sol panel) ve CCR (sag panel) degerlerinin kutu grafikleri.

Son olarak yontemlerin hesaplama etkinliklerini bir dizi Monte-Carlo denemesi ile
karsilastirdik. Bu amagla her iki veri yaratim siireci icin iki farkli senaryo diisiiniildii. ilk
senaryoda, n = 1000 gozlem yaratilarak K = [5,10,15,20,25,30] B-spline temel genisletme
fonksiyonunun kullanilmasi durumunda tek bir Monte-Carlo denemesinden elde edilen
hesaplama siireleri kaydedildi ve temel genisletme fonksiyon sayisinin yontemlere gore
hesaplama performanslari iizerindeki etkileri arastirildi. ikinci senaryoda ise, K = 15 B-
spline temel genigletme fonksiyonu ile n =[100,300,500,1000,1500,2000] go6zlem
olusturularak gozlem sayisinin yontemlere gore hesaplama performanslari tizerindeki etkileri
aragtirildi. i1k veri yaratim siireci altinda elde edilen hesaplama siireleri Tablo 5.1 ve Tablo
5.2’de sunulmaktadir, ikinci siire¢ altinda elde edilen hesaplama siireleri ise Tablo 5.3 ve
Tablo 5.4’te sunulmustur. Bu sonuglar, yontemlerin hesaplama etkinligi lizerinde temel

genisletme fonksiyon sayis1 ve gozlem sayisinin etkilerini incelememize yardimci olmustur.

Tablo 5.1°de sunulan hesaplama siireleri incelendiginde klasik FPLS ve FPCA yontemleri,
direngli yoOntemlere kiyasla c¢ok daha az hesaplama siirelerine sahip olduklari
gozlemlenmektedir. Bu tabloda gosterilen bulgular, diisiiniilen tiim K degerleri i¢in 6nerilen
RFPCA yo6nteminin 1 saniyenin altinda sonug iiretirken, RFPLS yonteminin RFPCA’ya

kiyasla 29 kat ile 151 kat arasinda daha fazla hesaplama siiresi gerektirdigini gostermektedir.
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Tablo 5.2°de sunulan sonuglar incelendiginde, farkli 6rneklem biiyiikliikleri i¢in, klasik
yontemlerin direngli yontemlere kiyasla ¢ok daha az hesaplama siireleri gerektirdigi ve
onerilen RFPCA yonteminin ise RFPLS yontemine kiyasla 20 kat ile 103 kat arasinda
degisen daha az hesaplama siireleri gerektirdigi gozlemlenmektedir. ikinci veri yaratim
stireci altinda elde edilen hesaplama siireleri de ilk veri yaratim siireci altinda elde edilen
hesaplama siirelerine benzerdir. Klasik yontemler direngli yontemlere kiyasla ¢ok daha az
hesaplama siireleri gerektirmektedir. RFPLS’ye kiyasla onerilen RFPCA yontemi farkli K
degerleri i¢in 12 kat ile 43 kat arasinda degisen ve farkli 6rneklem biiyiikliikleri i¢in ise 3 ile

32 kat arasinda degisen daha az hesaplama siireleri gerektirmektedir.

Tablo 5.1 Siire¢ 1 igin FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemlerinin temel bilesen

sayisina gore tek bir dongliyli hesaplama siireleri (saniye cinsinden). (Gozlem Sayis1 =

1000).
Temel Bilesen FPLS FPCA RFPLS RFPCA
Sayis1
5 0.08 0.02 14.62 0.50
10 0.17 0.04 18.39 0.39
15 0.14 0.03 25.16 0.32
20 0.41 0.03 41.49 0.50
25 0.56 0.05 66.51 0.44
30 0.73 0.07 92.10 0.61

Tablo 5.2 Siireg 1 i¢in FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemlerinin gézlem sayisina gore

tek bir dongliyli hesaplama siireleri (saniye cinsinden). (Temel Bilesen Sayis1 = 15).

Gozlem Sayisi FPLS FPCA RFPLS RFPCA
100 0.03 0.02 3.09 0.15
300 0.12 0.03 8.29 0.34
500 0.20 0.03 22.29 0.48
1000 0.15 0.03 35.12 0.34
1500 0.19 0.03 52.39 1.39
2000 0.36 0.05 97.20 1.47
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Tablo 5.3 Siireg 2 icin FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemlerinin temel bilesen

sayisina gore tek bir dongliyli hesaplama siireleri (saniye cinsinden). (Gozlem Sayisi

1000).
Temel Bilesen FPLS FPCA RFPLS RFPCA
Sayisi
5 0.05 0.02 6.31 0.53
10 0.10 0.03 9.51 0.56
15 0.22 0.04 17.36 1.28
20 0.25 0.03 25.45 0.84
25 0.28 0.05 29.70 1.41
30 0.41 0.04 33.58 0.78

Tablo 5.4 Siireg 2 i¢in FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemlerinin gozlem sayisina gore

tek bir dongiiyli hesaplama siireleri (saniye cinsinden). (Temel Bilesen Sayisi = 15).

Gozlem Sayisi FPLS FPCA RFPLS RFPCA
100 0.05 0.02 2.14 0.58
300 0.09 0.03 5.20 0.22
500 0.23 0.03 7,17 0.68
1000 0.19 0.03 17.96 1.14
1500 0.27 0.04 32.87 1.18
2000 0.42 0.07 49.38 1.50

Sonug olarak, Monte-Carlo denemelerinden elde edilen bulgular, O6nerilen RFPCA
yonteminin klasik yontemlere kiyasla aykiri gozlem olmadigi durumda benzer kestirim ve
siiflandirma performansi trettigini gostermektedir. Aykir1 gézlem varliginda ise, onerilen
yontem daha iyi kestirim ve smiflandirma performanst sunmaktadir. Bunlara ek olarak,
bulgular 6nerilen yontemin, mevcut RFPLS yontemine kiyasla benzer veya daha iyi kestirim

ve siniflandirma sonuglarimi ¢ok daha az hesaplama siireleri ile {rettigini ortaya

koymaktadir.
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5.3. Gergek Veri Analizi: El Radyografisi Verisi

Gergek veri analizi olarak (Davis ve ark., 2012) tarafindan kullanilan el ¢izim verisini
diistinliyoruz. Veri seti https://www.timeseriesclassification.com adresinde mevcuttur. Bu
veri seti, el radyografisi goriintiilerini kullanarak kemik yasinin tahmin edilmesine yonelik
yapilan kapsamli bir projenin bir parcasidir. Kemik yasinin belirlenmesi, baskin olmayan el
kemiklerinin gelisimini 6lgerek, bir hastanin rontgen goriintiisinden beklenen yasgini tahmin
etmeyi igerir (Davis ve ark., 2012). Bu, bir ¢ocugun veya bireyin kemiklerinin belirli bir
zamanda ne kadar gelistigini degerlendirmek ic¢in kullanilir. Ancak bu sonuca ulagsmak i¢in
radyografik goriintiilerin iyi ¢ekilmis olmasi gerekmektedir. Goriintiilerden olusan bu veri
seti, rontgen filmlerinin yapist bozulmadan sayisal hale getirilerek olusturulmustur. Bir el
modeli, dynamic time warping (DTW) yoluyla 1-D serilerinden elde edilen sonuglara gore
olusturulmustur. 1-D serileri olusturulurken noktasal Oklid mesafe matrisi kullanilarak,
rontgenler sayisallagtirilmistir. Ancak bir sonuca ulagsmak i¢in radyografik goriintiilerin iyi
cekilmis olmasi gerekmektedir. Bu veri setinde amag, elde edilen goriintiilerden, yas
tahminini basarili bir sekilde yapmak i¢in bir ¢izimin iyi olup olmadigini kontrol ederek
siiflandirmaktir. Elde edilen iy1 ve kotii el modellerine ait 6rnek gorsel Sekil 5.7°de ve el

modellerine ait Oklid uzakliklarina ait rnek bir gorsel ise Sekil 5.8 de sunulmaktadur.

Sekil 5.7 El radyografisi icin olusturulan el modelleri. Birinci panel iyi el modelini
gosterirken iiciincii panel kotii el modelini gosterir. ikinci ve dérdiincii panel sirasiyla 1-D

serisine doniistiiriilen iyi el ve kotii el modelini temsil eder.
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Sekil 5.8 El radyografisi igin iyi el verileri (sol panel), kotii el verileri (orta panel) ve

smiflaria gore tespit edilen aykir1 degerlerin (sag panel) grafik gosterimi.

Veri setinde 495 kotii el modeli ve 975 iyi el modeli olmak tizere toplamda 1370 el modeline
ait gdzlem bulunmaktadir. Oklid uzunluk mesafeleri ise [0,2709] araliginda toplamda 2709
esit noktada hesaplanmistir. Veri setinde aykir1 gozlemlerin varligini belirlemek adina (Sun
ve Genton, 2011) tarafindan Gnerilen ve “fdaoutlier” R paketinde mevcut olan fonksiyonel
kutu grafigi yontemi kullanilmis ve sonuglar veri setinin toplamda 309 (%22.5) aykiri
gbzlem oldugunu gostermistir (Sekil 5.8’e bakiniz). Bu durum, 6nerilen yontemimizin bu
veri setine uygulanmast s6z konusu oldugunda, klasik yontemlere goére daha iistiin
siiflandirma performansi sunarken, RFPLS yontemiyle karsilastirildiginda ise benzer ya da
daha 1yi sonuclar elde etme potansiyeline sahip oldugunu ve bunu daha kisa siirede
basarabilecegini bizlere gosterecektir. Bu nedenle, dnerilen yontemimizin kullanilmasi bizi

motive edecektir.

Veri analizinde 200 Monte-Carlo denemesi gerceklestirilmis ve her bir denemede tiim
gozlemlerin %70°1 (959 gozlem) egitim kiimesi olarak ve %30°u (411) ise test kiimesi
olarak ikiye ayrilmistir. Egitim kiimesi iizerinde modeller kurularak test kiimesi tizerindeki
ikili yanit degiskeninin degerleri tahmin edilmis ve AUC ve CCR degerleri hesaplanmustir.
Elde edilen sonuclar Sekil 5.9°da sunulmaktadir. Elde edilen bulgular, RFPLS ve RFPCA
yontemlerinin klasik FPLS ve FPCA yontemlerine gore daha iyi siniflandirma performansi
(daha yiiksek AUC ve CCR degerleri) sergilediklerini gostermistir. Ayrica bulgularimiz,
RFPLS yontemine kiyasla Onerilen yontemin daha iyi siniflandirma performansina sahip
oldugunu gostermektedir. 200 Monte-Carlo denemesinden elde edilen parametre
fonksiyonlariin grafigi Sekil 5.10°da sunulmustur. Grafigi inceledigimizde, FPCA tabanl
yontemlerin, FPLS tabanli yontemlere gére daha benzer ve kararli parametre fonksiyonlari

olusturdugunu gérmekteyiz. Ek olarak, tek bir Monte-Carlo denemesi tizerinden yontemlerin
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gerektirdigi hesaplama siirelerini kaydettik ve FPLS, FPCA, RFPLS ve RFPCA yontemleri
icin sirastyla 0.20, 0.24, 67.03 ve 0.91 saniye hesaplama siirelerini elde ettik. Sonug olarak,
Monte-Carlo denemeleriyle elde edilen bulgulara paralel olarak, 6nerilen yontemin gergek
veri analizinde hem klasik hem de direngli FPLS yontemlerine goére daha iyi siniflandirma

ve kestirim performansi sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 5.9 El radyografisi verileri i¢in hesaplanan CCR ve AUC degerlerinin kutu grafigi.
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Sekil 5.10 El radyografisi verileri i¢in tahmin edilen parametre fonksiyonlarini (gri ¢izgiler)
ve tahmin edilen parametre fonksiyonlarinin ortalamasint (kirmizi ¢izgiler) temsil
etmektedir. FPLS (birinci siitun), FPCA (ikinci siitun), RFPLS (iiciincii siitun) ve RFPCA

(dordiincii siitun).
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6. TARTISMA VE SONUC

Yanit degiskeninin ikili degerler (0 ve 1) aldig1 ve agiklayict degiskenin rastgele egrilerden
olustugu FlogitR modeli baglaminda, temel genisletme yontemleri olan FPLS ve FPCA
temelli algoritmalar tizerine ¢esitli yaklagimlar 6ne siiriilmiistiir. Mevcut yontemler, verilerin
diizgiin bir siirecten kaynaklandigi durumlarda tatmin edici siniflandirma performansi
sergilerken, veri setindeki aykiri gézlemler nedeniyle yanli parametre tahminleri sonucu
yliksek yanlis smiflandirma olasiliklar1 ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirdeki direngli
yontemlerden biri olan RFPLS, aykir1 gozlemlerin varhiginda klasik yontemlere gére daha
iyi siniflandirma performansi sunsa da, hesaplama siiresi agisindan verimli bir yaklagim
degildir. Bu tezde, aykir1 gézlemler s6z konusu oldugunda bu gézlemlerden etkilenmeksizin
yiiksek dogruluklu siniflandirma performansi sunan ve hesaplama siiresi acisindan etkin olan

RFPCA yontemini 6nermekteyiz.

Onerilen yontemin kestirim ve siniflandirma performanst, cesitli Monte Carlo denemeleri ve
bir gergek veri analizi ile incelendi. Onerilen ydntemle elde edilen sonuglar, mevcut direncli
olmayan FPLS ve FPCA yontemleri ile direngli FPLS yontemi sonuclari ile mukayeseli
olarak degerlendirildi. Elde edilen bulgular, Onerilen yontemin klasik yontemlerle
kiyaslandiginda, veri setinde aykir1 gozlemler bulunmadigi durumlarda benzer kestirim ve
siiflandirma performans: sergiledigini, aykir1 gézlemlerin mevcut oldugu durumlarda ise
daha istiin kestirim ve smiflandirma performansina sahip oldugunu ortaya koydu. Ayrica,
bulgularimiz 6nerilen yontemin, mevcut RFPLS yontemine kiyasla benzer hatta daha iyi
sonuglart ¢ok daha kisa hesaplama siireleri ile elde ettigini gosterdi. Bu durum, bilim
insanlari, arastirmacilar ve veri bilimcileri igin zaman faktoriiniin kritik Gneme sahip oldugu
g6z oniinde bulunduruldugunda, veri analizi siire¢lerinde daha pratik ve hizli sonuglar elde

etmek adina 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Onerilen yéntemimiz, gelecekteki caligsmalar igin gesitli agilardan gelistirilebilir. Ornegin,
mevcut tezde, yalmizca tek bir fonksiyonel aciklayici degisken diisliniilmiistiir. Bununla
birlikte, ikili yamit degiskeninin siniflandirilmasinda birden fazla aciklayici degisken
kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bu baglamda, onerilen yontemimiz, modelde
birden fazla agiklayici degiskenin bulundugu daha genel bir modele uyarlanabilir. Ayrica,
FlogitR modelinde sadece ikili yanit degiskeni ele alinmaktadir. Onerilen RFPCA yontemi,
hedef degiskenin ikiden fazla simnifa sahip oldugu durumlarda da kullanilabilir hale
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getirilerek daha genis bir yelpazede siniflandirma problemleri i¢in uygulanabilir. Mevcut
calismada modelde yalnizca fonksiyonel aciklayict degisken kullanilmigtir. Ancak, bir¢ok
bilim alaninda ikili yanit degiskeni skaler acgiklayici degiskenlere bagli olabilir. Saglik
alaninda kullanilan agirlik, boy, yas gibi dlgiitler veya finans alaninda kullanilan déviz kuru,
hisse senedi degeri, faiz oran1 gibi skaler degiskenlere bagli olarak model, hem fonksiyonel
hem de skaler aciklayic1 degiskenlerin bulundugu kismi FlogitR modeline genisletilebilir.
Son olarak, fonksiyonel regresyon modellerinde, cezalandirma terimi ile fonksiyonel
degiskenlerin diizglinliigli kontrol edilerek modelin tahmin performansi artirilabilir. Bu
baglamda, Onerilen yontemimizin cezalandirilmig bir versiyonu gelistirilerek daha iyi
siiflandirma ve tahmin performansi saglanabilir. Bu tiir gelistirmeler, 6nerilen yontemin
uygulanabilirligini ve etkinligini artirarak, bilim insanlari, arastirmacilar ve veri bilimcileri

icin daha genis bir kullanim alani sunacaktir.
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