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OZET
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DUZENLILESTIRICI REGRESYON YONTEMLERI

Onder DORAK
Isletme Anabilim Dali, Sayisal Yéntemler Bilim Dali
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2023
Danigsman: Prof. Dr. Emel SIKLAR

Bu ¢alismada, diizenlilestirici regresyon yontemlerinden ridge, lasso ve elastic-net
yontemleri ile en kiigiik kareler tahmincisini kullanan siradan degisken segim
yontemlerinin gercek bir isletme problemindeki degisken secim performanslari ile bu
yontemlerce tahmin edilen dogrusal regresyon modellerinin tahmin basarilarinin
karsilastirmali olarak incelenmesi, yontemlerin giliclii ve zayif yonlerinin ortaya
konulmasi amaclanmstir. Karsilastirmali analiz i¢in finansal oranlarin firma performansi
tizerindeki etkisi incelenmistir. Bdylece likidite, bor¢luluk ve faaliyet oranlarindan
hangilerinin firma performansini etkiledikleri ve bu finansal oranlar ile firma performansi
arasindaki iligkinin yapisinin belirlenmesi amaclanmistir. Arastirmaya 2012-2019 yillari
arasinda Borsa Istanbul’da islem goren imalat firmalar1 dahil edilmis ve firma
performansinin Olgiitii olarak karlilik oranlarindan aktif getiri oran1 (ROA) ve 6z kaynak
getiri oran1 (ROE) belirlenmistir. Analizlerden elde edilen bulgulara gore lasso ve elastic-
net yonteminin degisken se¢imi konusunda daha kararli davrandiklar1 ve en iyi tahmin
basarisina sahip modelin lasso regresyon yonteminin belirledigi degisken kiimesinin en
kiigiik kareler yontemi ile tekrar uyumlandirilmasi ile elde edilen model oldugu sonucuna
ulagilmistir. Ayrica bulgulara gore aktif karlilig: etkileyen en 6nemli oranlar aktif devir
hiz1 ve kaldira¢ orani iken; 6z kaynak karlilig1 iizerinde en ¢ok etkisi olan oranlar duran
varliklar/6z kaynaklar ile banka kredileri/toplam varliklar oranlaridir. Sonuglara gore
imalat firmalar1 performanslarini artirmak i¢in borca olan bagimliliklarini1 azaltmali, stok

miktarlar1 ile duran varliklarint minimum seviyede tutmalidirlar.

Anahtar Sozciikler: Diizenlilestirici yontemler, Lasso, Ridge, Firma performansi,

Finansal oranlar



ABSTRACT

MACHINE LEARNING IN FIRM PERFORMANCE ANALYSIS:
REGULARIZATION METHODS

Onder DORAK
Department of Business Administration, Quantitative Methods Program
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, March 2023
Supervisor: Prof. Dr. Emel SIKLAR

In this study, it is aimed to compare linear regression models estimated by
regularization methods (ridge, lasso and elastic-net) and ordinary variable selection
methods that use ordinary least squares estimator in terms of the variable selection and
prediction performances on a real business problem. For the comparative analysis the
effect of financial ratios on firm performance is analyzed. Thus, this thesis also seeks to
determine which liquidity, debt and efficiency ratios affect the firm performance and to
present the mathematical structure of this relationship. Manufacturing firms listed and
traded in Borsa Istanbul during the 2012-2019 period are sampled for the analysis and
among profitability ratios return on assets (ROA) and return on equity (ROE) are chosen
as proxies of firm performance. According to the findings, lasso and elastic-net methods
have more stable behavior on variable selection. The model with the highest estimation
success is the model whose variables are selected by lasso and then the coefficients are
estimated by ordinary least squares. Also, the asset turnover ratio and leverage ratios
affect the return on asset the most. On the other hand, total assets/equity and bank
credits/total assets ratios are the most influential financial ratios over return on equity. In
conclusion, manufacturing firms should decrease their dependency on their debt and keep

their stock and long-term assets at minimum in order to enhance their firm performance.

Keywords: Regularization methods, Lasso, Ridge, Firm performance, Financial

ratios
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GIRiS

Fen ve beseri alanlarda incelemeye tabi fenomenlerin 6zii itibariyle sahip olduklari
belirsizligin agiklanmasi ve anlamlandirilmasinda istatistik disiplinine basvurulmasi artik
bilimsel bir normdur. Cesitli yaklagimlar ve uygulamalar istatistigin tanimina iliskin
farkli manifestolar sunsalar da istatistik alani belirsizlikle basa ¢ikmak, veriyi
anlamlandirmak, karar vermeye yardimci olmak, gelecegi tahmin etmek, bilinmeyen
hakkinda ¢ikarimda bulunmak gibi bir¢ok anlama ickindir. ik yillarda agirlikli olarak fen
ve sanayi alanindaki deneylerde basvurulan istatistik alaninin giiniimiizde her animizda
durmaksizin iiretilen veri ile olan baglantisi ¢ok daha goriiniir hale gelmistir. Giiniimiizde
istatistik bilim dali verideki trendleri, Oriintiileri, iligkileri ortaya ¢ikarmak ve veriyi

anlamak ile iliskilendirilen bir disiplindir.

Gelisen bilgi ve veri saklama teknolojileri ile birlikte her alanda benzeri
goriilmemis miktarda veri iiretilmeye baslanmistir. Isletme alan1 da bundan muaf degildir.
Perakende isletmelerinde gerceklesen her bir satista, diinyanin her yerinde her saniye
gergeklestirilen finansal islemlerde, bir aligveris sitesinde gezinen miisterilerin sayfadaki
Ogelere her tiklayisinda veri ortaya ¢ikmakta ve kaydedilmektedir. Hizina yetisilemeyen
bu veri artis1 istatistik problemlerinin yapisini ve istatistie olan yaklasimi ¢arpici bigimde
dontistliirmiistiir.

Ortaya c¢ikan biiyiik ve karmasik verinin anlasilmasina yardimci olabilecek
yontemlere duyulan ihtiyac istatistik biliminde bir devrime yol agmis ve istatistik
problemlerindeki hesaplama zorlugunun iistesinden gelmek amaciyla istatistik ve
bilgisayar bilimlerini bir araya getirmistir. Istatistik esas olarak veriden hangi ¢ikarimlarin
elde edilecegi ile ilgilenirken; cok boyutlu ve karmasik veri analizi ile birlikte bir veri
kiimesinden maksimum enformasyonu daha kolay, dogru ve etkin bir bi¢imde elde
edebilecek algoritmalarin neler oldugu sorusu ortaya atilmustir. Iste istatistik ve bilgisayar
biliminin kesigiminde yer alan makine Ogrenmesi, veri analizinin gereksinimlerini
giderebilecek araclar kiimesini sunan bir disiplini ifade etmektedir. Makine dgrenmesi
olarak literatiirde yer edinen bu istatistiksel hesaplama sistemleri, belirli gorevlerdeki

performanslarini deneyimlerle gelistirir ve boylece veriden dgrenirler.

Aralarinda bir takim kavramsal farkliliklar bulunan yapay zeka, derin 6grenme,
Oriintli tanima, veri madenciligi gibi terimler de makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Gorece yeni bir kavram olan istatistiksel 6grenme ise Hastie vd. (2009)



tarafindan ortaya atilmistir. Hastie vd. (2009)’ye gore istatistiksel 6grenme, karmasik veri
kiimelerini anlamak ve modellemek amaciyla gelistirilmis birtakim araglar kiimesini

ifade etmektedir.

Istatistiksel 9grenme epeyce yeni bir kavram olsa da bu alanda yer alan kavramlarin
bircogu modern istatistigin baslangicina dayandirilmaktadir. Dogrusal regresyon,
dogrusal diskriminant analizi, lojistik regresyon yontemlerini kapsayan istatistiksel
O0grenme yontemlerini 1970’lerde Nelder ve Wedderburn genellestirilmis dogrusal
modeller olarak tanmimlamistir. Bilgisayarlarin hesaplama kapasitelerinin artmasiyla
birlikte dogrusal olmayan yontemler, siniflandirma, regresyon agaglari, genellestirilmis
toplamsal modellerin tamami bu smifa dahil edilmis ve nihai olarak denetimli ve
denetimsiz modellemeye ve tahmine odakl istatistiksel 6grenme alani istatistigin bir alt

alani olarak kabul edilmistir (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013, s. 6)

Istatistiksel modeller, belirsizlige sahip karmasik olaylarin veriden yola ¢ikarak
basitlestirilerek agiklanmasi ve yorumlanmasini saglarlar. Istatistiksel modeller arasinda
en eski ve en yaygin kullanilanlardan birisi de dogrusal regresyon modelidir. Her ne kadar
regresyon analizinin temelleri bilgisayar dncesi donemlere uzaniyor olsa da giiniimiizde
hala dogrusal regresyon modellerinin kullanilmasi i¢in birgok neden vardir. Dogrusal
modeller her seyden dnce girdilerin ¢iktilar izerindeki etkilerini karar vericiler i¢in yeterli
ve yorumlanabilir bi¢imde agiklama kabiliyetine sahiplerdir. Ayrica kiigiik hacimli
orneklemlerin  kullanildig1 arastirma problemlerinde dogrusal olmayan ve/veya

parametrik olmayan yontemlerden daha basarili tahminler gergeklestirebilirler.

Bir dogrusal regresyon modeli, bir bagimh (agiklanan) degisken ile bagimsiz
(aciklayict) degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modellemeyi amagclar.
Boylece bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda bir iligkinin var olup
olmadigr belirlenir; eger anlaml bir iligski varsa iligkinin matematiksel yapist ortaya
konur. Boylece dogrusal regresyon modeli degiskenler arasindaki iligkinin
yorumlanmasini ve verilen bir veri kiimesinden yararlanarak bagimli degisken degerini
tahmin etmeyi saglar. Modelin yorumlanmasi ve bagimli degiskenin tahmin edilmesi
modeldeki parametrelerin tahmin edilmesi sayesinde gerceklestirilir. Katsayilarin tahmin
edilmesi i¢in en eski yontem en kiigiik kareler yontemidir. En kiigiik kareler tahmincisi
secilmesi miimkiin tiim yansiz tahminciler arasindan minimum varyansh tahmincidir. Bu
yiizden en iyi yansiz tahminci olarak tanimlanir. Basitligi ve elde edilen modellerin kolay

yorumlanabilmesi sebebiyle siklikla tercih edilse de ileride agiklanacag lizere birgok
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varsayima sahip oldugundan dolay1 degisen varyanslilik ve ¢coklu bagint1 gibi sorunlar
mevcut oldugunda yontemin varsayimlari ihlal edilir ve elde edilen sonuglar gecerli kabul
edilmez. Bununla birlikte 6rneklem hacmi bagimsiz degisken sayisindan fazla biiyiik

degilse degiskenlik artar ve model basarisiz tahminlerde bulunur.

[statistiksel 6grenme alaninda karsilastigimiz énemli problemlerden bir tanesi de
cok boyutlu bir istatistik problemi i¢in hangi boyutlarin (degiskenlerin) 6nemli olduguna
karar vermektir. Bu problem literatiirde degisken se¢imi problemi olarak adlandirilir.
Hangi girdi degiskenlerinin gézlemlerin siniflandirilmasinda, kiimelenmesinde veya bir
cikti degiskeni iizerinde etkili olduguna karar verilmesinde geleneksel olarak
arastirmacinin uzmanlik bilgisine veya literatiirdeki caligmalardan yararlanilmaktadir. Bu
yaklasim ¢ok boyutlu bir istatistik probleminin ¢oziimiine kaginilmaz olarak 6znel bir
boyut kazandirmaktadir. Ne var ki siniflandirma ve tahmin modellerinde yer alacak
bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi istatistik alaninda yeni arastirilan bir problem
degildir.

En kiiclik kareler yontemi dogrusal regresyon analizinde siklikla kullanilsa da
degisken se¢imini  gergeklestiremez. Modellerde yer alacak degiskenlerin
belirlenmesinde siklikla adimsal regresyon ve tiim olast alt kiimeler yontemlerine
istatistik ~ alaninda  uzun  yillardir  bagvurulmaktadir. ~ Geleneksel  olarak
adlandirabilecegimiz bu yontemler cesitli dlgiitlere dayali olarak yinelemeli bir bi¢imde
degisken secimini gerceklestirir ve elde ettikleri nihai bagimsiz degisken kiimesini en
kiiciik kareler yontemi ile uyumlandirarak nihai dogrusal regresyon modelini tahmin eder.
Bu 6lgiitlerden siklikla kullanilanlar arasinda diizeltilmis R?, Akaike bilgi kriteri, Bayes
bilgi kriteri ve Mallow’un Cp kriteri sayilabilir (James ve digerleri, 2013, s. 212). Bununla
birlikte capraz gecerlilik ve bootstrap gibi yeniden 6rnekleme yontemleri de bu yontemler

tarafindan kullanilmaktadir (Raschka, 2018) (Geng, 2020).

Geleneksel se¢im yontemlerine ve en kiigiik kareler regresyonuna alternatif olarak
katsayilar1 bir ceza parametresi ile kisitlayan ve diizenleyen, literatiirde cezali veya
daraltic1 olarak da adlandirilan diizenlilestirici yontemler de yaygin kullanima sahiptir.

Onde gelen diizenlilestirici yontemler ridge, lasso ve elastic-net yontemleridir.

Hoerl ve Kennard (1970a) calismalarinda ¢oklu baginti sorununun tistesinden
geldigini one siirdiikleri ridge regresyon yontemini Onermistir. Bir ceza parametresi

yardimiyla katsay1 tahminlerini sifira yaklastirarak yanli ancak daha diislik varyansh



tahminler iireten ridge regresyon en kiigiik kareler yontemine gore daha basarili tahminler

elde etmektedir. Ancak ridge regresyon kullandigi (, norm ceza parametresi uyarinca

katsay1 degerlerini sifira yaklastirsa da higbir zaman sifira esitleyemedigi i¢in es zamanlh

olarak degisken se¢imini gergeklestirememektedir.
Tibshirani (1996) ise caligmasinda ¢, norm ceza parametresinin kullanildig: lasso

regresyon yontemini Onermistir. Ridge regresyona benzer bir bicimde katsay1
tahminlerini bir ceza parametresine bagl olarak sifira yaklastiran lasso regresyon yanl
ancak daha diisiik varyansli katsay1 tahminleri gerceklestirerek modelin tahmin basarisini

artirmay1 hedefler. Ridge regresyondan farkli olarak ¢, norm ceza parametresini kullanan

lasso regresyonda katsayilarin tahmin degerleri sifira esitlenebilmektedir. Boylece lasso
regresyon es zamanli olarak modelin katsayilarini tahmin etmekte ve degisken se¢imini
gerceklestirmektedir. Son derece popiiler bir yontem haline gelen ve cesitli uzantilar da
yillar icinde Onerilen lasso regresyon gozlem sayisindan daha fazla degiskeni
secememekte ve ¢coklu bagint1 durumunda ridge regresyondan daha basarisiz tahminler

vermektedir.
Zou ve Hastie (2003) ise calismalarinda ¢, ve (, uzakliklarina 6diinlesimli bir

bicimde yer verdikleri bir ceza parametresi kullanmislar ve bdylece ridge ile lasso
regresyonun giiclii yonlerini bir araya getirdikleri elastic-net yontemini 6nermislerdir. Bu
sayede hem degisken se¢imini hem de ¢oklu baginti durumunda basarili tahminler elde
etmeyi amaclamiglardir.

Bu ¢alismada tiim olasi alt kiimeler, ileriye dogru se¢im, geriye dogru se¢im, ridge
regresyon, lasso regresyon ve elastic-net yontemleri ile tahmin edilen dogrusal regresyon
modellerinin gercek bir veri kiimesinden yararlanildigi bir isletme problemindeki
performanslarinin, giiclii ve zayif yonlerinin karsilagtirilmali olarak analiz edilmesi
amaclanmistir. Bu amagla isletme ve finans literatiiriinde yaygin olarak arastirilan
finansal oranlarin firma performans: ftzerindeki etkisinin incelenmesi problemi
secilmistir. Boylece firma performansini etkileyen finansal oranlarin belirlenmesi ve
belirlenen finansal oran ile firma performansi arasinda mevcut olan iligkinin matematiksel

iliskinin yapisinin ortaya konulmasi amaglanmaistir.

Isletmenin amacinin kdrin1 maksimize etmektir diisiincesinden hareketle firma
performansinin bir Ol¢iitii olarak siklikla karlilik oranlarindan yararlanilmaktadir. Bu
calismada da firma performansinin 6l¢iitii olarak birer karlilik oran1 olan aktif getiri orani
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(ROA) ve 6z kaynak getiri oran1 (ROE) se¢ilmistir. Aktif getiri orani firmanin varliklarini
ne Olgiide kara doniistiirdiiglinii gosterirken; 6z kaynak getiri orani ise firmanin 6z
kaynaklarin1 ne dlgiide kara dontistiirdiigiinii gosterir. Bu iki finansal oran arastirmada
bagimli degiskenler olarak kabul edilmistir. 4. bdliimde yukarida kisaca deginilen
dogrusal regresyon yontemleri ile incelenecektir. Arastirmada bagimsiz degiskenler
olarak 33 adet finansal oran belirlenmistir. S6z konusu tiim oranlarin hesaplanmasinda
isletmelerin halka agik finansal raporlarinda beyan edilen finansal kalemler kullanilmig
ve TCMB’nin Onerdigi finansal formiillerden yararlanilmigtir. Arastirmaya Borsa
Istanbul’da 2012-2019 yillar1 arasinda imalat sektoriinde faaliyet gdsteren isletmeler
dahil edilmistir.

Yapilan bir¢ok ampirik ¢alismada diizenlilestirici yontemler ¢esitli simiilasyonlar
ya da yazilimlarda yer alan acik veri kiimeleri iizerinde karsilastirilmali olarak veya ayri
ayr1 gercek isletme problemlerinde kullanilsa da bu yontemlerin gercek isletme
problemlerinde karsilastirmali analizleri literatiirde fazla yer almamaktadir. Bununla
birlikte firma performansinin belirleyicileri olan finansal oranlar genellikle Onceki
caligmalara ve wuzmanlarin 0Oznel yaklasimlarina bagli olarak belirlenmektedir.
Dolayisiyla firma performansini etkileyen finansal oranlarin es zamanli, objektif olarak
secilmesi ve modelde yer alan finansal oranlarin katsayilarinin belirlenmesi bildigimiz
kadartyla Tirkiye’deki alanyazinda ilk kez gerceklestirilmektedir. Tiim bu bulgularin
Tiirkiye’deki finans alanina da katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu nedenlerden dolay1
bu caligma alandaki mevcut arastirma eksikliginin giderilmesine yardimci olacak ve

gelecekteki aragtirmacilar ile karar vericilere yardimci olacaktir.

Calismanin 1. bolimiinde istatistiksel 6grenme kavrami ve veriden Ogrenme
kavramina iligkin temel paradigmalar tanitilacaktir. Bununla birlikte ¢alismanin ilerleyen
kisimlarinda siklikla bagvurulan bir takim temel istatistik ve istatistiksel 6grenme

kavramlar1 agiklanmistir.

2. bolimde dogrusal regresyon analizinin varsayimlari, en kiiciik kareler
yonteminin Ozellikleri ve ¢ok degiskenli regresyon modellerinde geleneksel olarak
degisken se¢imi amaciyla kullanilan tiim olasi alt kiimeler, ileriye dogru seg¢im ve geriye

dogru secim yontemleri kisaca aciklanmistir.

3. Boliimde diizenlilestirici yontemlerin temel prensipleri ve bu ydntemlerden

bridge, ridge, lasso ve elastic net yontemlerinin 6zellikleri izah edilmistir.



4. Boliimde oncelikle firma performansinin tanimi yapilacak ve finansal oranlarin
kullanim alanlar1 tanitilmistir. Sonrasinda finansal oranlar yardimiyla firma
performansinin tahminine iligkin ge¢miste yapilan caligmalarin bir 6zeti sunulmustur.
Bunu takiben aragtirmada kullanilan finansal oranlar formiilleri ile birlikte sunulmus ve
verinin On analizi yapilmistir. Gergek bir veriden yararlanilarak finansal oranlarin firma
performansi iizerindeki etkilerinin belirlenmesi problemi 6zelinde, ele alinan regresyon
yontemlerinin karsilagtirmali analizleri, bu yontemlerin tahmin performanslari, giiclii ve

zay1f yonleri degerlendirilmis ve tartigilmistir.



1. ISTATISTIKSEL OGRENME

Gegtigimiz ylizyilda oOncelikle bilgisayarlarin ortaya ¢ikisi ve zamanla
bilgisayarlarin veri depolama ve hesap yapma kapasitelerinin artmasiyla birlikte istatistik
problemlerinin yapisi da degisime ugradi. Goreceli olarak kiigiik 6rneklemlere iligkin
problemlerin ¢oziimlenmesi ile ilgilenen istatistik alani, artan veri miktar ile birlikte
biiylik hacimli ve ¢ok yiiksek boyutlu problemlerin ¢oziilmesi sorunu ile kars1 karsiya
geldi. Isletme, iktisat, biyoloji, tip ve daha bircok beseri ve fen alanlarinda ¢ok biiyiik
miktarda iiretilen veriyi isleyerek, verideki 6nemli oriintiileri, trendleri, iliskileri ortaya
cikarmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmis ve bu siire¢ veriden 6grenme olarak
adlandinlmistir. Boylece literatiire veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin §grenme

gibi kavramlar dahil olmustur.

S6z konusu 6grenme kavrami soyle agiklanabilir: “Bir bilgisayar programi belirli
bir T gorevinin P performansini E deneyiminden yararlanarak gelistiriyorsa bu program
ogreniyor denir.” (Mitchell, 1997, s. 2). Bahsi gecen T gorevi siniflandirma, kiimeleme,
regresyon, anomali saptama gibi cok ¢esitli gorev tiirlerinden birisi olabilir. P performansi
ise genellikle yapilan dogru tahminlerin yanlis tahminlere orani olarak hesaplanan ancak
Olcimii problemin ve gorevin yapisina bagli olarak degisen bir basar1 Olciitiidiir. E
deneyimi ise bir veri kiimesi iizerinde bir algoritma yardimiyla yinelemeli olarak
gerceklestirilen iglemler biitiinii olarak tanimlanabilir (Goodfellow, Bengio ve Courville,
2016, s. 99).

Rosenblatt’in (1958) o6nerdigi perceptron, dgrenme siire¢lerinin matematiksel
analizinin baglangic1 ve ilk 6grenme makinesi olarak kabul edilir. Perceptronlarin yaygin
olarak taninmasi1 sonucunda ger¢ek hayat problemlerinin ¢6ziilmesi amaciyla yapay sinir
aglar, karar agaclar1 gibi ¢ok sayida O0grenme algoritmasi ve uzman sistemlerin
gelistirilmesi ile istatistiksel 6grenme teorisinin temelleri atilmistir (Vapnik, 2000, s. 7).

Ogrenme teorisinin yapisi uygulamali problemlerin ¢dziimii i¢in gelistirilmis bir¢ok
teoriden ayrigsmaktadir. Bir uygulamali problemin ¢éziimiinde su ii¢ temel adim izlenir:

1. Problemin matematiksel olarak ifade edilmesi
2. Problemin ¢6ziimiinii verecek genel bir ilkenin formiillestirilmesi

3. Bu genel ilkeye dayanarak bir algoritmanin gelistirilmesi

Bu siiregte en fazla ugras liclincii adimda verilir. Ancak 6grenme siireglerinin uygulandigi

problemlerde bir hayli sayida algoritmanin halihazirda gelistirilmis olmas1 ancak buna



karsin 6grenme siirecini genel cercevesiyle aciklayacak bir matematiksel ifadenin ve
genel bir ilkenin yoklugu arastirmacilart 6grenme teorisini gelistirmeye itmistir (V
Vapnik, 1991). Buna gore, gelistirilen tiim bu makinelerin ortak 6zelliklerini ve hepsinin
uyguladig1 genel bir tlimevarimsal ¢ikarim ilkesinin var olup olmadigini inceleyen
istatistiksel 6grenme teorisinin temel amaci istatistiksel ¢ikarim problemi i¢in genel bir

cer¢eve sunmaktir (Bousquet, Boucheron ve Lugosi, 2004, s. 169).

Bilgisayarlarin hesaplama kapasitelerinin artmasi ve veri tabani teknolojilerinin
gelismesi ile birlikte veriden yararli bir model 6grenebilmek i¢in ¢ok sayida yontem
gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda ¢ok degiskenli regresyon, smiflandirma gibi
geleneksel istatistiksel yontemler; miihendislikte kullanilan Oriintii tanima, sinyal isleme;
yapay zeka, sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi bilgisayar bilimi
alaninda kullanilan yontemler de yer almaktadir. Tiim bu 6grenme yaklasimlari ti¢ temel

paradigmaya dayanmaktadir (Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 15):

1. Parametrik Tahmin
2. Model Tanimlama/Fonksiyon Yakinsama
3. Risk Minimizasyonu

Parametrik tahmin yaklasiminda bilinmeyen bagimliligin seklinin bilindigi varsayilir ve
yaklagimin amaci mevcut veriden yararlanarak bu varsayilan sekli tanimlayan modelin
parametrelerini tahmin etmektir. 1970’lerden itibaren gelisen teknoloji sayesinde veri
giidiimlii esnek modellerin gelistirilmesi ile birlikte fonksiyon yakinsama yaklagimi
gelistirilmistir. Aslinda fonksiyon yakinsama yaklagimi birinci yontemdeki parametrik
form ile ilgili baz1 kati varsayimlarin esnetilerek parametrik tahmin yaklagiminin
genisletilmis bir halidir. Bilinmeyen model esnek parametrize etme kurallan ile
belirlenir. Amag birinci yontemde oldugu gibi ger¢gek modelin dogru bir tahminini
gerceklestirmektir. Ugiincii yontem olan risk minimizasyonunun teorik ¢ergevesi ise
Vapnik ve Chervonenkis (1998; 2000) tarafindan gelistirilmistir ve literatiirde VC teorisi
ya da istatistiksel 6grenme teorisi olarak da adlandirilmaktadir. Bu ¢ergevede amag
tahmin riskini en aza indiren ve bdylece baska Orneklemlerde tahmin basarilari
(genelleme kabiliyeti) en yiiksek olan modelleri belirlemektir (Cherkassky ve Ma, 2009,
s. 959).

Bahsi gecen bu Ogrenme paradigmalart kendi kavramlarina ve matematiksel

teorilere sahip olsalar da 6grenme algoritmalar1 uygulanirken bu yaklagimlar arasindaki



farkliliklar siliklesmektedir. Bunun ilk nedeni bir¢cok o6grenme algoritmas: farkli
paradigmalar altinda agiklanabilmektedir. Ornegin en kiiciik kareler yaklasimi parametrik
tahmin yaklasiminda yer almakla birlikte, risk minimizasyonu yaklasimi ile de ifade
edilebilir. Ikinci neden ise miihendislik, biyoloji gibi alanlardaki cesitli problemlerin
¢ozimi i¢in Once Ogrenme algoritmalarinin gelistirildikten sonra teorik yapisinin
olusturulmasidir. Bu nedenle belirli 6grenme algoritmalar1 i¢in farkli paradigmalar

altinda teorik cergeveler gelistirilmistir (Cherkassky ve Ma, 2009, s. 959) .

Hangi yaklasimdan yararlanirsa yararlansin veri giidiimli tim &grenme
yontemlerinin amaci veriden yola ¢ikarak faydali modeller elde etmektir. Bir modelin
faydasi ii¢ kritere baglh olarak ol¢iiliir. Bunlardan ilki tahmin dogrulugudur. Mevcut
veriye dayal1 olarak olusturulan modelin bagka veri kiimelerinde de yiiksek dogruluga
sahip tahminler gergeklestirmesi istenir. Ikinci kriter ise gergek modelin dogru bir
tahminini elde etmektir. Gergege ne kadar yakin bir model tahmin edilirse, elde edilen
modelle bagka veri kiimelerinde de o kadar basarili tahminler gerceklestirilecegi i¢in ilk
iki kriter birbirleriyle iliskilidir. Ugiincii fayda kriteri ise modelin aciklayici olmasidir.
Veri kiimesindeki iligkilerin anlagilir ve kolayca yorumlanabilir modeller olmasi istenir.
Ug kriterin tamamini ayn1 anda saglamak her zaman miimkiin olmayabilir. 1k iki fayda
Kriterini esas alan yontemler tahminleyici 6grenme yontemleri, ticlincii kriteri esas alan
yontemler ise tanimlayic1 dgrenme yontemleri olarak adlandirilir. Ogrenme literatiiriinde
tahminleyici yontemler aym zamanda denetimli 6grenme ydntemleri, tanimlayici
yontemler ise denetimsiz 6grenme yOntemleri olarak da adlandirilirlar (Cherkassky ve

Mulier, 2007, s. 16).

Bu ¢alismanin konusu olan regresyon analizi bir denetimli 6grenme yontemi oldugu
i¢in izleyen kesimde yalnizca fonksiyon yakinsama paradigmasina dayali olarak elde
edilen denetimli/tahminleyici 6grenme yaklasimi ele alinacaktir. Denetimli 6grenmede
bir x girdi vektori ile y yanit vektorii arasindaki iliskinin matematiksel yapisi sonlu
sayidaki bir veri kiimesinden yararlanilarak bir fonksiyon yardimiyla agiklanmaya
calisilir. Smiflandirma ve regresyon yontemleri bu grupta yer almaktadir. Egitim
kiimesinde yanit degerleri bilindigi i¢cin bu 6grenme tiirii denetimli olarak adlandirilir.
Denetimsiz 6grenmede ise girdi degerleri 6grenme sistemine sunulur ancak 6grenme
stirecinde ¢ikt1 degerleri bilinmez. Denetimsiz 6grenmenin amact X Ve Yy gibi iki vektor

arasindaki iliskinin matematiksel yapisim1 agiklamaktan ziyade, egitim kiimesindeki



girdilerin olasilik dagilimini yaklagik olarak belirlemek ya da veride yer alan bilinmeyen

yapilari ortaya ¢ikarmaktir (Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 3).

Denetimli 6grenme stireci Sekil 1.1°de gosterildigi tlizere birbirini izleyen dort

adimdan olusur:

1. Veri 6n isleme
2. Ogrenme

3. Degerlendirme
4

Tahminleme

Veri On isleme Ogrenme Degerlendirme Tahminleme

Egitim Verisi - Ogrgnme Nihai Model Yeni Veri
Algoritmast

Test Verisi

Model Se¢imi
Hiperparametre Optimizasyonu
Capraz Gegerlilik
Performans Olgiimleri

Sekil 1.1. Denetimli 6grenme siireci (Raschka, 2015)

Veri 6n isleme adiminda ham veri 6grenme algoritmasinin kullanimina sunulmak
tizere hazir hale getirilir. Veri 6n isleme siireci entegrasyon, temizleme, doniistiirme ve
indirgeme adimlarindan olusur (Akpiar, 2014, s. 88). Bu adimda toplanan gozlemler
sirasiyla 6grenme ve degerlendirme adimlarinda kullanilmak tizere egitim kiimesi ve test
kiimesi olarak iki kisma ayrilir. Ogrenme asamasinda egitim kiimesinden yararlanilarak
model secimi ve hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilerek nihai modele ulasilir.
Daha sonra degerlendirme asamasinda nihai model test verisinden yararlanilarak modelin
basarist degerlendirilir. Son asama olan tahminleme asamasinda ise nihai model yeni

tahminlerin gerceklestirilmesinde kullanilir (Raschka, 2015, s. 12).

Denetimli 6grenmede arastirilan problem degisken olarak adlandirilan ¢ok sayidaki
Olciilebilen nicelikler ile nitelendirilir. Degiskenler bagimsiz degiskenler ve bagimli
degiskenler olmak iizere ikiye ayrilirlar. Bagimsiz degisken aynm1 zamanda istatistikte
aciklayict degisken ve makine 6grenmesinde de girdi degisken olarak da adlandirilir.
Bagimli degisken ise istatistik alaninda agiklanan degisken veya yanit degiskeni, makine

ogrenmesinde ise c¢ikti degiskeni bi¢iminde isimlendirilir. Tahminleyici 6grenme

10



yaklasiminda amag¢ girdi ve c¢ikti degiskenleri arasinda var oldugu diisiiniilen
matematiksel iligkiyi veriden yola ¢ikarak belirlemek ve daha sonrasinda belirlenen bu
iliskiden yararlanarak yalnizca girdi degiskenlerinin degerleri verildiginde bunlara
karsilik gelen ¢ikti degerlerini tahmin etmektir (Cherkassky, Friedman ve Wechsler,

2012, s. 1). Denetimli 6grenme probleminin semasi Sekil 1.2.’de gosterilmistir.

N
X1,X2, :Xn
—— Y
Sistem Y1.Y2,. Yk
\ —/
21,23,...,Z)
/

Sekil 1.2. Denetimli 6grenme problemi (Cherkassky ve digerleri, 2012)
Sekil 1.2.°de goriilebilecegi tizere girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki bu
bilinmeyen yap1 sistem olarak adlandirilir. Sistemin sol tarafinda girdi degiskenleri

bulunur. X = {Xi, Xyyeey Xn} girdileri 6l¢iilebilen ve gézlemlenebilen girdi degiskenlerini
ifade ederken Z ={z,,7,,...,z} girdileriise Y ={y,, y,,.... Y, } ¢iktilarim etkileyen ancak

gozlemlenemeyen ya da Olgililemeyen degiskenlerdir (Cherkassky, Friedman ve
Wechsler, 2012, s. 2). Arastirilan problemde degiskenler arasindaki bagimliligin
matematiksel yapis1 ve sekli bilinmemektedir. Bazi girdi degiskenler hakkindaki bilgi
eksikligi ¢ikt1 degiskenlerinde belirsizlige yol agacagindan dolay1 gézlemlenen X girdi
degiskenleri ile Y ¢ikt1 degiskenleri arasinda bir istatistiksel bagimlilik mevcuttur. Girdi

degerlerinin bilinmeyen bir P(X) olasilik dagilimindan rassal olarak se¢ildigi varsayilir.

Gozlemlenen girdilerin {Xl,Xz,.. X} etkisi kosullu olasilik dagilimi P(y|X) ile

tanimlanir. Bir X girdi degeri verildiginde y’nin degeri P(y|X) olasiligr ile gergeklesir
(Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 8).

Sekil 1.2.’den yola ¢ikarak girdi ve ¢ikt1 degerleri arasinda nedensel bir iliskinin
var oldugu diisiiniilebilir. Ancak istatistiksel bagimliligin olmasi degiskenler arasinda
mutlaka nedensel bir iligkinin var oldugu anlamina gelmez. Diger bir ifadeyle girdi-¢ikt1

degiskenleri arasindaki bagimliligin dogru bir bicimde tahmin edilmesi i¢in nedenselligin

var olmasi sart degildir (Cherkassky, Friedman ve Wechsler, 2012, s. 3).
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Vapnik (1991) d6grenme siirecini ii¢ bilesen ile agiklamistir. Bunlardan ilki X € X
rassal vektor treteci G’dir. G iireteci (generator), sabit ama bilinmeyen bir P(X) olasilik
dagilim fonksiyonundan gekilen birbirinden bagimsiz ve aym dagilima sahip x rassal
vektorlerini verir. Ikinci bilesen her bir x girdi vektorii i¢in bilinmeyen bir P(y| X) kosullu
dagilim fonksiyonuna gore Yy yanit vektoriinii tireten S operatoriidiir. S (System) operatorii
matematiksel esitligi ve sekli bilinmeyen ancak sabit ve mevcut oldugu bilinen gercek
hedef fonksiyonudur: f : X —Y . Sonuncu bilesen ise dnceden a priori olarak belirlenen
bir fonksiyonlar kiimesini veri kiimesine uygulayabilen 6grenme makinesi LM’dir
(learning machine) (Vapnik, 1991, s. 832). Burada ¢6ziimii istenen problem, bir
fonksiyon kiimesi i¢inden S operatdriiniin yanit vektdriine en yakin degerleri veren
fonksiyonun belirlenmesidir. Uretec, 6grenme makinesi ve sistem arasindaki iliski Sekil

1.3.”de gosterilmistir:

>
—

Ureteg »  Ogrenme Makinesi 4

Sistem —

4

Sekil 1.3. Ogrenme probleminin bilesenleri (Cherkassky ve Mulier, 2007)

Ogrenme probleminin ilk bileseni olan iiretec X girdi kiimesinden P(X) olasiligi
ile rassal X € R vektoriinii verir. Sistem ise verilen P(X) olasilig1 ile rassal olarak secilen
her bir X vektorii i¢in P(y|X) kosullu olasiligina gore y degerlerini verir. Elde edilen bu
ikili gozlemler kiimesi 6grenme makinesinin egitilmesinde kullanilacagi i¢in egitim
kiimesi olarak adlandirtlir ve D = (X, Y,),...,(X,,Y,) biciminde gosterilir. Buna gore
egitim kiimesindeki her bir gozlemin ortak bir dagilim fonksiyonundan
P(x,y)= P(X)P(y|x) rassal ve birbirinden bagimsiz sekilde c¢ekildikleri varsayilir.

Ogrenme makinesi ise énceden belirlenen bir fonksiyonlar kiimesini (hipotez uzay: H)

egitim verisine uygular (Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 18).
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Ogrenme siirecinin sonucunda elde edilen ve girdi ve c¢ikt1 vektdrleri arasindaki
esas bagimlilig1 yaklasik olarak tahmin eden bu fonksiyona yaklasik fonksiyon f(X) ya
da istatistiksel 6grenme literatiiriinde hipotez adi verilir (Kecman, 2001, s. 125). f(x)
fonksiyonunu tahmin etmek i¢in Oncelikle incelenecek fonksiyonlar kiimesinin
belirlenmesi gerekir. Gergek f fonksiyonuna yaklasik bir tahmini gergeklestirmek igin
yararlanilabilecek olas1 tiim fonksiyonlar (hipotezler) kiimesine hipotez uzay: denir ve H
ile gosterilir. Ornegin, bir dogrusal regresyon modeli igin parametrelerince dogrusal ve
toplamsal olan tiim fonksiyonlar kiimesi regresyon modelinin hipotez uzayini olusturur.
Basit dogrusal regresyon modelini ele alirsak modelin parametreleri reel sayilar

kiimesinde tanimli oldugu i¢in H sonsuz sayida model igerir (Jones, Desmarais ve Zorn,
2017,s.9).

Bir 6grenme probleminde hedef fonksiyonu ve egitim kiimesi arastirmacinin
kontroliinde olmayip problem tarafindan verilirler. Arastirmaci problemin ve egitim
kiimesindeki degiskenlerin tiirline en uygun 6grenme algoritmasini ve hipotez uzayini
secer. Segilen Ogrenme algoritmasi ve hipotez uzayr birlikte 6grenme modelini

olustururlar (Abu-Mostafa, Magdon-Ismail ve Lin, 2012, s. 5).
1.1. Istatistiksel Model

Sekil 1.1.’de gosterilen tahminleyici 6grenme problemine iliskin matematiksel

model
Ve =0 (X X0 2400, 2), K=1,.,K (1.1)

bi¢iminde gosterilir. y, K. ¢ikti degerini ve g, ise Y, 'nin degisen degerlerini belirleyen
tim olas1 girdilerin deterministik bir fonksiyonudur. Ancak (z,,2,,...,,) degiskenleri

gozlemlenemedigi ya da olgiilemedigi igin (1.1)’deki matematiksel model istatistiksel

model ile degistirilir:
Yo = f (X, X))+, k=1,..,K (1.2)

f, gozlemlenen degiskenlerin tek degerli deterministik bir fonksiyonu, &, ise stokastik

bilesendir (Cherkassky ve digerleri, 2012, s. 4). (1.2)’deki esitlikte her bir k. ¢ikt1 igin
iliskiler ayr1 olarak temsil edilmektedir. Bu esitlikten K indisini kaldirir ve girdi kiimesini

X ={X,%,,....X,} bigiminde gdsterirsek istatistiksel modelin genel temsili soyle ifade

edilir:
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Y=Ff(X)+¢ (1.3)
[statistiksel model yapisi geregi bir belirsizlige sahiptir. Esitlik (1.3) incelendiginde sabit
bir say1y1 hata terimi & ’ye ekleyip ayni sabiti f(X) ’ten ¢ikararak ¢ikti degiskeni Y’nin
degerlerini sabit tutabildigimiz goriilmektedir. Bu tanimsal muglaklig1 ¢6zmek i¢in hata
terimlerinin beklenen degerinin sifira esit oldugu (E(g) = O) ve X degerlerinden bagimsiz
oldugu varsayilir. Boylece f(X) verilen herhangi bir X=x degeri igin Y’nin ortalama

degerine esit olur (Cherkassky ve digerleri, 2012, s. 5):
f(X)=E[Y|X] (1.4)
Denetimli 6grenme yaklagimlarinin tamaminin amaci gercek hedef fonksiyonu

f (X) ’e en yakin yaklasik tahmin fonksiyonu f(X) ’i elde etmektir. Denetimli 6grenme

yaklasiminda girdi-¢iktr iligkisi Ornekler yardimiyla 6grenilmeye calisilir. Bu siirecte
arastirilan sistemin girdi degerleri ve karsilik gelen ¢ikt1 degerleri tekrarli bigimde

incelenir. Sistemin girdileri ayn1 zamanda grenme makinesinin de girdileridir. Ogrenme
algoritmasi her bir X, degerine karsilik f(xi) tahminlerini verir. Daha sonra tekrarli
olarak vy, gozlemleri ile f(xi) tahminleri arasindaki farki inceleyerek hedef
fonksiyonuna en yakin yaklasik tahmin fonksiyonunu belirlemeye ¢alisir (Cherkassky ve

digerleri, 2012, s. 5).

f(X) yaklagik fonksiyonunun f(X)’e ne kadar yaklasik oldugunu belirlemek

i¢in bir 6l¢iit gereklidir. Bu 6lg¢iit literatlirde hata fonksiyonu, kayip fonksiyonu, maliyet

fonksiyonu ya da risk olarak adlandirilir. Kayip fonksiyonu hipotez uzayindaki her bir

fonksiyonun hedef fonksiyona ne kadar yakin oldugunu 6lger. y; gdzlemleri ile f (%)

tahminleri arasindaki fark ya da kayip, yaklasik tahmin fonksiyonunun secilmesinde
genel bir kriter olarak belirlenir. Kayip fonksiyonu 6grenme makinesi tarafindan saglanan
yaklasik fonksiyonun niteligini gosteren bir Olcilidiir. Literatiirde ¢ok sayida kayip

fonksiyonu L(Y, f(X)) mevcut olmakla birlikte bu tezin konusu olan regresyon

analizinde en sik olarak kareli hata (£, norm) (y, — f(x))2 ve mutlak hata (£, norm)

‘yi —f (x)‘ kay1p fonksiyonlari kullanilir (Abu-Mostafa ve digerleri, 2012, s. 28).

Kareli hata kayip fonksiyonu olarak secildiginde tahminlerin beklenen hatasi hata

kareleri ortalamasi (HKO) ile ifade edilir:
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Hata = %i (v F0)) (15)
HKO:%g(yi ~fo) (1.6)

Esitlik (1.6)’da verilen HKO yalnizca egitim kiimesinden yararlanilarak hesaplandigi i¢in

bu hataya egitim hatas1 ad1 verilir.

Egitim kiimesinden yola ¢ikilarak egitilen bir modelin yeni bir veri kiimesi i¢in ne
kadar basarili tahminler yaptiginin belirlenmesi i¢in egitim hatas1 bir kriter olarak
kullanilmaz. Regresyon problemi i¢in kayip fonksiyonunu kareli hata olarak ele alirsak
egitim kiimesindeki tiim gozlemlerin dogru tahmin edilmesi durumunda egitim kaybi
sifira esit olur. Asimptotik siirekli azalan bir fonksiyon olan egitim hatasinin
minimizasyonu modelin genellestirme kabiliyetinin ol¢lilmesinde bu yiizden bir kriter
olamaz (Kroese ve digerleri, 2019). Bir fonksiyonun basarili tahminler gergeklestirip
gerceklestirmedigi, fonksiyonun egitim kiimesinden farkli bir veri kiimesindeki
performansina bakilarak dl¢iiliir. Egitim veri kiimesinden farkli, birbirinden bagimsiz ve
aynt dagilima sahip gozlemlerden olusan bu kiimeye test kiimesi denir ve egitim

kiimesinden elde edilen modelin performansinin 6l¢iilmesi amaciyla kullanilir. Sabit bir

egitim kiimesi ve F hipotez uzayindan 6grenme yoluyla elde edilen tahmin modeli f(X)

olmak tizere test hatas1 ya da genellestirme hatasi
Hata,,, = E[L(Y, f(X))|DJ (L.7)

biciminde gosterilir. X ve Y egitim kiimesinden bagimsiz ancak aymi ortak dagilimdan
rassal olarak segilmis test kiimesi gézlemleridir. D ise sabit egitim kiimesidir. Dolayisiyla
test hatasi belirli bir egitim kiimesi i¢in gegerli olan tahmin hatasin1 belirtir (Hastie,

Tibshirani ve Friedman, 2008, s. 220).

Test hatasini hesaplarken kayip fonksiyonu olarak (1.6)’da oldugu gibi kareli hata

kullanilirsa test kiimesi gozlemleri (X,,Y,) i¢in hata kareleri ortalamasi

HKO = E (Yo~ f (%,)) (1.8)

olur. Goriilecegi lizere test hatasi, egitim kiimesine bagli oldugu icin yalnizca egitim

kiimesindeki bilgiye dayali olarak tahminlerin hatasini belirlemek etkili bir yontem
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olmadigindan dolay1 ¢apraz gecerlilik, bootstraping vb. yontemlerden yararlanilarak test

hatasinin beklenen degeri hesaplanir:

Hata = E[Hatay, | (1.9)

Beklenen hata ¢ok sayida egitim kiimesinden yararlanarak f(X) ’1 tahmin ettigimizde

elde edecegimiz farkli test hatalarinin ortalamasini ifade eder. Bu sayede f(X) 1

hesaplayan egitim kiimesindeki rassalligin ortalamasi alinmig olunur (Hastie ve digerleri,

2008, s. 257).

Bir §grenme yonteminin genelleme performansi egitim kiimesinden farkli bir veri
kiimesinde sahip oldugu tahmin basarisinin bir 6lgiisiidiir. Bir 6grenme siirecinde birbirini
takip eden iki temel ama¢ mevcuttur. Bunlardan ilki hipotez uzayindan en iyi modeli
secmek igin farkli modellerin performanslarinin tahmin edilmesidir. Ogrenme siirecinin
sonucunda hipotez uzayindaki farkli modellerin tahmin basarilarinin kiyaslanarak en iyi
modelin belirlenmesi adim1 model segimi olarak adlandirilir. ikinci amag ise secilen nihai
modelin yeni bir veri kiimesindeki genelleme hatasini 6lgmektir. Belirlenen modelin
farkli bir veri kiimesindeki tahmin basarisinin belirlenmesi siirecine ise model
degerlendirilmesi denir. Modelin uyumlandirilmasi i¢in egitim kiimesinden yararlanilir.
Sec¢ilmesi miimkiin modeller arasindan se¢im yapmak icin ¢apraz gecerlilik yonteminden
ve son olarak nihai modelin genelleme hatasini degerlendirmek i¢in test kiimesinden

yararlanilir (Hastie ve digerleri, 2008, s. 222).

Model se¢imi ve model degerlendirmesi siireglerini agiklayabilmek adina izleyen
kisimda model karmagikligi, yanlilik-varyans iligkisi, asir1 uyum ve eksik uyum

kavramlar agiklanmistir.

1.2. Yanhhk — Varyans iliskisi
Bir 4 tahmincisinin yanlilig, 6 parametresinin gergek degeri ile tahmincinin
beklenen degeri E[0] arasindaki farka esittir:
Yanlilik() = E[9] -6 (1.10)

Eger yanlilik sifira esit ise 6 tahmincisi @ parametresinin yansiz bir tahmincisidir.
Varyans ise tahmincinin veri kiimesinin bir fonksiyonu olarak gerceklestirdigi

tahminlerin ne kadar degiskenlik gosterdiginin bir 6l¢iisiidiir (Raschka, 2018, s. 6):
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Var(é) = E[(é)— E[éﬂ (L.11)

Sifir ortalama (E{¢}=0) ve o varyansh & hata terimlerine sahip bir
Y=f(X)+& hedef fonksiyonunu D=(X,V,),...,(X,,y,) egitim kimesinden
yararlanarak f(X) fonksiyonu ile yaklasik olarak tahmin ettigimizi varsayalim. Buna

gore tahminlerin hatasi (Y — f (X ))2 ile 6l¢iiliir ve kay1p fonksiyonunun enkiigiiklenmesi

ile eniyi fA(X) tahmin modeli elde edilir. y, gézlem degerleri her zaman giiriiltiiye (&)

sahip olacagi i¢in uyumlandiracagimiz tiim modeller kaginilmaz olarak bir hataya sahip

olacaklardir.

Bir f (%) tahmininin dogrulugu iki farkli hataya bagli olarak 6lgiiliir:
indirgenebilir hata ve indirgenemeyen hata. Indirgenebilir hata, f(X) tahmin
fonksiyonunun hedef fonksiyonu f (X) ’e esit olmamasindan dolayi ortaya ¢ikan hatadir.

f(X) tahmin fonksiyonunun dogrulugu, probleme en uygun istatistiksel 6grenme

yonteminin uygulanmasi sayesinde artirilabileceginden dolay1 bu hataya indirgenebilir
hata ad1 verilmistir. En uygun 6grenme yonteminin kullanilmasi ile hedef fonksiyonunun
tam dogru bir tahminini elde etsek bile yine de tahminlerimiz bir miktar hata igerecektir.
Bu hata, Y’nin ayn1 zamanda hata terimi & *nin bir fonksiyonu olmasindan kaynaklanir
ve indirgenemeyen hata olarak adlandirilir. Bu yiizden hata teriminin degiskenligi

tahminlerin dogrulugunu etkileyecektir (James ve digerleri, 2013, s. 18).

Veri kiimesinin E(¢) =0 ve Var(g) = o* varsaymmu ile Y = f (X)+¢& modelinden
elde edildigini varsayalim. X; degerlerinin dnceden bilindigi (rassal olmadig1) varsayimmi
altinda X, i¢in beklenen hata, diger bir ifade ile test (genellestirme hatasi) indirgenebilir

ve indirgenemeyen hatanin toplamsal bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir (James ve

digerleri, 2013, s. 19):
E(Y-f(X)) = E[ f(X)+e- 1‘A(x)]2
(1) ()] +E[¢]

E
:[f(x)—f(x)fﬂﬂg (1.12)

Indirgenebilir Indirgenemez
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Indirgenemeyen hata Y’nin tahminlerinin dogrulugunun iist smirmi olusturur.

f(X) fonksiyonunun tahmini egitim kiimesinden yararlanilarak indirgenebilir hatanin
enkiigiiklenmesi ile elde edilir:

N

f(x) =argmin 3 [, —g()] (1.13)

Problemin c¢oziimiinde karsilagilan temel zorluk egitim kiimesinin sonlu sayida

gozlemden olugsmasidir. Eger egitim kiimesi sonsuz sayida gozlemden olugsaydi &€ =0

olacagindan dolay:1 verilen herhangi bir X=X degeri i¢in hedef fonksiyonu dogrudan

hesaplanabilirdi. Ancak problem sinirli sayidaki gézlemlere dayanarak ¢oziildiigii igin

sonsuz sayida ¢ozimii vardir ve (1.13) ¢6ziimii tek ¢6ziim olmadigr i¢in denetimli

ogrenme problemi kotii konumlanmais (ill-posed) bir problemdir (Cherkassky ve digerleri,

2012, s. 9).

Esitlik (1.12)’1 ¢ogaltma kurali yardimiyla

E{(Y - f(xo))Z} EI:(f(xO)Jrg— f(xo)+E[f(xo)}—E[fA(xo)J)z}

=(f(x0)— E[ f(xo)})z + E{(E[ f(xo)} f"(xo))2 + E[gzﬂ (1.14)
— Yanlulik? (f(xo)) + Varyans(f(xo)) + G§

biciminde bilesenlerine ayirirsak beklenen hatanin; yanliligin karesi, varyans ve hata
teriminin varyansinin toplamsal bir fonksiyonu oldugu goriiliir. Kareli yanlilik ve

tahminlerin varyansi birlikte (1.12)’de gosterilen indirgenebilir hatay1 (HKO) olustururlar

(Geng, 2020, s. 11). of indirgenemeyen hatadir ve gercek hedef fonksiyonunu bilsek bile

her zaman var olacaktir. Kareli yanlhilik f(X,) in ortalamas: ile f(xo) tahmininin

beklenen degeri arasindaki farktir. Varyans ise modelin tahminlerinin degiskenliginin
Olciisiidiir (Hastie ve digerleri, 2008, s. 38).

Varyans ve yanlilik arasindaki iliski model karmasikligi ile ilgilidir. Model
karmasiklig1r (esnekligi), ogrenme yoOnteminin sonlu bir veri kiimesindeki keyfi
bagimlhiliklar1 tahmin etme kapasitesidir. Bu sebepten dolayr istatistiksel 6grenme
literatiiriinde kapasite olarak da anilir. Dogrusal regresyon yonteminde model
karmagiklig1 etkili parametre sayisi ile diger bir ifade ile serbestlik derecesi ile 6lgiiliir.

Parametrik yontemlerde uyulmasi gereken son derece siki varsayimlar oldugundan dolay1

18



bagimliligin ger¢ek parametrik sekli bilinmediginde dogru tahmin modelinin
gelistirilmesinde basarisiz olmalar1 son derece muhtemeldir. Ote yandan parametrik
olmayan yoOntemler ise sonlu sayidaki bir Orneklemin kullanildig1 c¢ok boyutlu
problemlerin ¢oziimiinde basarisiz olmaktadirlar. Sonlu bir veri kiimesinden yararlanarak
yararli ¢ozlimler elde edebilmek i¢in esnek (uyarlanabilir) yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemler herhangi siirekli bir fonksiyona iliskin yaklasik bir ¢6zlime ulagmak i¢in genis
ve esnek bir yaklasik fonksiyonlar kiimesinden yararlanirlar. Ancak mevcut verinin sonlu
olmasi sebebiyle tek bir ¢oziim elde edebilmek i¢in bu genis fonksiyonlar kiimesi bir
sekilde kisitlandirilmalidir. Sonlu bir veriden yola ¢ikarak genis bir fonksiyonlar
kiimesinden tek bir ¢6ziime ulasabilmek icin bir ¢ergeve sunan ¢ok sayida yontem
gelistirilmistir. Bunlar arasinda diizenlilestirici (ceza) yontemler ve yapisal risk
minimizasyonu, Bayes¢i ¢ikarim en yaygin olanlardir (Cherkassky ve Mulier, 2007, s.

38). Calismanin 3. Boliimiinde diizenlilestirici yontemler ayrintili olarak ele alinacaktir.

Sonlu 6rneklemden yola ¢ikarak elde edilen ve en iyi tahmin performansina sahip
model optimum karmasikliga sahip olan modeldir. Bu modeli segmek amaciyla test
hatasini en aza indirecek optimum model karmagikligini belirlemek i¢in yanlilik-varyans
iliskisinden yararlanilir. Genellestirme hatasini (test HKO) tahmin etmek icin agikca
goriildiigl iizere egitim hatasindan (egitim HKO) yararlanilir. Ancak egitim hatasi test
hatasinin iyi bir tahmini olmadig i¢in optimum model karmasikliginin agiklanmasinda

kullanilamaz (Hastie ve digerleri, 2008, s. 38).

Kareli yanliligin ve varyansin toplamsal bir fonksiyonu olan genellestirme hatasi
Sekil 1.4.’te goriilecegi lizere konveks bir fonksiyondur. Tahmin edilen modelin yiiksek
bir tahmin performansina sahip olmasi isteniyorsa genellestirme hatast en aza
indirilmelidir. Genellestirme hatasin1 en aza indirebilmek igin varyans ve yanlilik es
zamanli olarak azaltilmalidir. Varyans ve yanlilik sifirdan biiyiik degerler olduklar i¢in

genellestirme hatasi da her zaman sifirdan biiyiik olur. Sekil 1.4.’te goriilecegi lizere test
HKO degeri her zaman indirgenemeyen hatadan (0'82 ) biiytiktiir.

Ogrenme siirecinde kullanilan egitim kiimesi degistikce tahmin edilen model de
degisiklik gosterir. Egitim kiimesi degistikce f(X)’in tahminin ¢ok fazla degiskenlik
gostermesi istenmez. Ancak modelin kapasitesi arttikca tahmin fonksiyonun uyum

kabiliyeti arttigindan dolay1 veri kiimesindeki gozlemlere daha fazla uyumlanir. Bu

sebepten dolay1 egitim kiimesindeki tek bir gozlem degistirildiginde dahi f(X)’in
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tahmininde c¢ok biiyiik degisiklikler gozlemlenebilir. Bu sebepten dolay:1 kapasitesi
yuksek istatistiksel yontemlerin varyansi daha yiiksek, kapasitesi diisiik yontemlerin de
varyansi daha diisiiktiir. Ote yandan yanlilik ise hedef fonksiyonun sekline ve kullanilan
istatistiksel yontemin sekline bagli olarak degisen bir oOlgiittiir. Gergekte dogrusal

olmayan bir fonksiyon dogrusal bir yontemle tahmin edilmek istendiginde elde edilen

f(X) bir miktar yanliliga sahip olacaktir (James ve digerleri, 2013, s. 35).

Génelleme Hatasi
I
: Varyans
I
I
I
I
HKO :
|
I 6’
____________ 4 - - - - L .
I
I
|
| Y anhhk®
I
I
|
Model Karmasikhgi

Sekil 1.4. Yanlilik-varyans iliskisi (Geng, 2020)

Genel olarak yiiksek kapasiteye sahip yontemler daha az yanli modeller verirler. Bu
iki Olgiitiin niceliginde gergeklesen degisimlerin orani test hatasinin degerini belirler.
Modelin karmagikligini artirdigimizda baslangigta yanliliktaki azalma varyanstaki artisa
gore cok daha hizlidir. Boylece test HKO bir minimum degere dogru azalir. Ancak bir
noktadan sonra kapasitenin artirilmasinin yanliliktaki azalma orani varyanstaki artis
oranina gore daha diisiik oldugundan test hatasi artmaya baslar. Dolayisiyla en diisiik test
hatasina sahip modeli belirleyebilmek icin optimum kapasiteyi belirlememiz gerekir

(James ve digerleri, 2013, s. 35).
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HKO

Diisiik Yanhhk Yiiksek Yanhhk
Yiiksek Varyans Diisiik Varyans
- — - e >
Test Hatasi

Egitim Hatas1

> Model
- - - - === > Karmagikhig

Eksik Uyum Asirt Uyum

Sekil 1.5. Model karmagsikliginin egitim ve test hatasina etkisi (Hastie ve digerleri, 2008)

Model karmagikligi arttikca egitim ve test hatasinin degisimi Sekil 1.5.’te
gosterilmistir. Egitim hatasinin genel olarak test hatasindan daha diisiik olmasi beklenir.
Bundan dolayr genellestirme performansinin belirlenmesinde egitim hatasinin
kullanilmasi iyimser bir yaklasim olarak kabul edilir. Modelin karmasiklig1 arttikca
gozlemlere daha fazla uyum saglamasi asirt uyum olarak adlandirilir. Sonug olarak asiri
uyum modelin egitim kiimesine iyi uyumlanmasi ancak test verisine uyum becerisinin
diisiik olmasidir. Asirt uyum Sekil 1.5.°teki grafigin sag tarafinda gortilebilir. Test ve
egitim hatas1 arasindaki fark model karmagiklig1 arttik¢a artmaktadir. Hem egitim hatasi
hem de test hatasinin yiiksek olmasina ise eksik uyum denir ve diisiik kapasiteye sahip
modellerde gozlemlenir. Eksik uyum, modelin kabiliyetinin diisiik olmasindan kaynakl
olarak veri kiimesindeki goézlemelere uyumlanma ve bagimliliklar1 ortaya ¢ikarma
becerisinin az olmasi anlamina gelir. Dolayisiyla hem test hatas1 hem egitim hatasi yiiksek
olur. Eksik uyum ise Sekil 1.5.te verilen grafigin sol tarafinda gozlemlenebilir. En iyi

uyum optimum model karmasikligina baglidir (Goodfellow ve digerleri, 2016, s. 113).
1.3.  Yeniden Ornekleme ve Hiperparametre Optimizasyonu

Ogrenme algoritmalarinin birgogu dgrenme siirecinde genellestirme performansini
tyilestirmek i¢in algoritmanin davranislarini kontrol etmeye yarayan ayar parametrelerine

sahiptirler. Bu ayar parametreleri ayn1 zamanda hiperparametre olarak da adlandirilirlar.
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Hiperparametreler secilen bir 6grenme algoritmasi i¢in hipotez uzayim kisitlayarak
modelin kapasitesini diizenler ve bodylece yanlilik-varyans arasindaki dogru denge
noktasinin belirlenmesine yardimci olur. Diizenlilestirici regresyon yontemleri 6zelinde
konuyu ele alacak olursak belirlenen hiperparametreler modeldeki degisken se¢imini
gergeklestirir. Bu sebepten Ogrenme siirecinde hiperparametre optimizasyonunun

gergeklestirildigi adim model se¢imi olarak da adlandirilir.

Onceki kisimda modelin uyumlandirilmas: siirecinde egitim kiimesinin ve
tahminlerin basarisinin dl¢iilmesinde de test kiimesinin kullanildigindan bahsedilmisti.
Ayrica yanlhilik ve varyans arasindaki iliski de Ogrenme algoritmalarinin sabit
hiperparametrelere sahip oldugu varsayimi altinda incelenmistir. Buna ek olarak
hiperparametrelerin de bir optimizasyon siirecinde belirlenmesi gerekir. Ogrenme
algoritmasinin bulacagi nihai modelin parametrelerinden farkli olarak hiperparametreler
O0grenme siireci baslamadan 6nce a priori olarak belirlenir. Ancak sonsuz farkli secenek
arasindan hiperparametrelerin arastirmaci tarafindan belirlenmesi son derece gii¢
olacagindan hiperparametre optimizasyonu adi verilen bir siire¢ 6grenme siirecine dahil

edilerek i¢ ice bir 6grenme siireci tasarlanir (Goodfellow ve digerleri, 2016, s. 119).

Ogrenme algoritmasi egitim kiimesi {izerinde ¢alisirken hiperparametre degerlerini
degistirmek farkli modellerin elde edilmesiyle sonuglanir. Farkli hiperparametre degerleri
tarafindan belirlenen bir fonksiyonlar kiimesinden en bagarili tahminler {ireten modelin
secilmesi silirecine model se¢imi adi verilir. Dolayisiyla hiperparametrenin belirlenmesi

de model se¢imi siirecinin bir pargasidir (Raschka, 2018, s. 22).

Sonlu sayida bir veriden yararlanarak model se¢imi ve genelleme hatasinin tahmin
edilebilmesi i¢in yeniden ornekleme yontemlerinden yararlanilir. Yeniden ornekleme
yontemleri bir veri kiimesinden tekrarli bicimde 6rneklemlerin secilmesi ve bir modelin
her bir 6rnekleme uyumlandirilarak modelden daha fazla bilginin elde edilmesini
saglarlar. Yeniden ornekleme yontemleri sayesinde optimum hiperparametre degerleri
belirlenir, asir1 uyum sorunundan kaginilir ve modelin bagimsiz bir veri kiimesindeki

performansi degerlendirilerek genellestirme 6zelligi degerlendirilir (Geng, 2020, s. 16)

1.3.1. Gegerlilik kiimesi yaklasim

Veri kiimesinin egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilarak modelin secilmesi
amactyla egitim kiimesinin ve elde edilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi

icin test kiimesinin kullanilmasi gegerlilik kiimesi yaklasimi olarak adlandirilir. Gegerlilik
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kiimesi yaklagimini agiklayabilmek i¢in dncelikle hiperparametrelerin sabit oldugu ya da
hiperparametre tahminin gerekmedigi bir 6grenme problemini ele alalim. Bu durumda
veri rassal olarak egitim kiimesi ve test kiimesi bigiminde ikiye ayrilir. Onceki kisimlarda

ele alinan konular bu varsayim altinda agiklanmustir.

Verinin egitim ve test olarak ikiye boliinmesi aragtirmaciy1 verinin ne kadarinin
egitim ve ne kadarinin test i¢in ayrilmasi gerektigi sorusuyla bas basa birakir. Bununla
ilgili literatiirde net bir uzlasi olmamakla birlikte 60/40, 80/20 ve hatta veri hacmi ¢ok
biiyiik ise 90/10 gibi ayrimlara gidilebilmektedir. Ancak genel olarak biitiin yeniden
ornekleme yontemlerinde ikiye ayrilan verinin biiylik kisminin egitim ve kii¢lik kisminin
test amaciyla ayrilmasi konusunda literatiirde genel bir uzlas1 mevcuttur (Raschka, 2018,
s. 8).

Veri iki kisma ayrildiktan sonra probleme uygun bir 6grenme algoritmasi segilerek
onceden belirlenen hiperparametreler ile birlikte egitim kiimesinde 6grenme algoritmast
calistirilir ve model elde edilir. Daha sonra model test verisinde sinanarak modelin test
hatas1 yardimiyla genelleme performansi belirlenir. Test hatasinin yansiz olarak

belirlenebilmesi i¢in 0grenme adiminda test verisinin kullanilmamasi son derece

Egitim Verisi Ogrenme Algoritmast

w

Sekil 1.6. Ikili gecerlilik kiimesi yaklasim: (Raschka, 2018)

Onemlidir.

Test Verisi

Yukarida ac¢iklanan gegerlilik kiimesi yaklagimi sabit hiperparametrelerin yer aldigi
bir 0grenme algoritmasi yardimiyla modelin parametrelerinin tahmini ve elde edilen
modelin degerlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Ancak onceden belirtildigi gibi

ilerleyen kesimlerde agiklanacak olan ridge regresyon, lasso regresyon gibi
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diizenlilestirici yOntemlerin bazi 6grenme algoritmalarinin hiperparametreleri sabit

degildir ve bu ayar parametrelerinin (A4, 4,) optimum degerleri de veriden 6grenme

yoluyla belirlenmesi gerekir. Dolayisiyla hiperparametre optimizasyonu icin de bir veri
kiimesine ihtiya¢ duyulur. Elimizde ¢ok sayida gdzlem mevcut ise veri kiimesi egitim,
gecerlilik ve test olarak iic gruba ayrilir. Egitim verisi modelin uyumlandirilmasi,
dogrulama verisi model se¢imi ve test verisi de secilen modelin genellestirme hatasinin
degerlendirilmesi icin kullanilir. Bu yonteme ticlii gecerlilik kiimesi yontemi adi verilir

ve bu yontemin adimlart Sekil 1.7.’de gosterilmistir (Raschka, 2018, s. 22).
—

Adim A4 v v
Gegerlilik
Egitim Verisi Verisi Verisi
= . oo
Hiperpa

rametre

Egitim Verisi N Hiperpa Ogrenme Gecerlilik B performans
rametre Algoritmasi Verisi
Hiperpa
rametre Gecgerlilik
. Performans
\ Verisi

4.
Adim

En iyi
Model

2.
Adim

Test
Verisi

3. Egitim ve (Ll
Advm 1o iperparametreli
Gegerlilik Ogrenme Performans
Verisi Algoritmasi

Sekil 1.7. Uclii gegerlilik kiimesi yaklasim: (Raschka, 2018)

Uclii gegerlilik kiimesi yonteminde ilk olarak farkli hiperparametre degerlerine
sahip Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak egitim verisindeki gozlemlere modeller
uyumlandirilir. Daha sonra bu modellerin performanslar1 gecerlilik kiimesi yardimiyla
degerlendirilir. Bu agamanin sonunda en iyi performansa sahip modelin hiperparametre
degerleri optimum degerler olarak belirlenir ve boylece model secimi gergeklestirilir.
Ugiincii adimda egitim ve gegerlilik kiimeleri birlestirilir ve belirlenen optimum
hiperparametre degerlerini kullanarak 6grenme algoritmasi ¢alistirilir ve nihai model
tahmin edilir. Elde edilen nihai modelin genellestirme performansi test verisi yardimiyla
degerlendirilerek 6grenme siireci sonlandirilir (Raschka, 2018, s. 23).
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Bu yontemde ikili gegerlilik kiimesi yaklasiminin aksine gecerlilik kiimesi
yardimiyla hiperparametreler belirlenir. Eger hem optimum hiperparametrelerin hem de
en 1yl modelin belirlenmesinde yalnizca egitim kiimesinden yararlanilirsa
hiperparametreler miimkiin en yiiksek kapasiteyi sececegi i¢in asirt uyum sorunu ile
karsilasilir (Goodfellow ve digerleri, 2016, s. 119). Ote yandan test verisi de modelin
secilmesi siirecinde asla kullanilmaz. Test verisi 6grenme siirecine dahil edilirse modelin
genellestirme hatasi1 ger¢ekte oldugundan daha diisiik olarak tahmin edilir ve bdylece
iyimser bir bicimde gergekte oldugundan daha basarili bir model tahminine ulasildig1

sonucuna varilir (Hastie ve digerleri, 2008, s. 222).

Gegerlilik kiimesi yontemi her ne kadar pratik bir yontem olsa da baz
dezavantajlart mevcuttur. Bu tiir yontemlerde her ne kadar gézlemler rassal olarak egitim,
test ve gecerlilik kiimelerine atansalar da test hatasi gozlemlerin yer aldig1 kiimeye bagh
olarak degiskenlik gosterir. Ozellikle veri hacmi kii¢iik oldugunda daha yiiksek bir
degiskenligin ortaya ¢ikmasi beklenir. Ikinci dezavantaj ise veri kiimesinin {i¢ parcaya
ayrilirken egitim kiimesinde yeterince gézlemin ayrilmamasi durumunda ortaya c¢ikar.
Eger 6grenme algoritmasina gereginden daha az egitim verisi ayrilirsa bu durumda
belirlenen modelin kapasitesine ulagsmadigi sonucuna varilir. Her bir yeni gozlemin
O0grenme siirecine katki saglayacagimi goz Oniine alirsak veri kiimesindeki bazi
gozlemlerin egitim kiimesine dahil edilmemesi durumunda modelin sahip olacagi
genellestirme performansi verinin tamaminin kullanildiginda elde edilecek genellegtirme
performansindan her zaman daha diisiik olacaktir. Dolayisiyla bu yontemde elde edilen
genellestirme performansi her zaman kotiimser bir yanliliga sahiptir. Diger bir ifade ile

test hatas1 oldugundan fazla tahmin edilir (Raschka, 2018, s. 10).

1.3.2. k-kath capraz gecerlilik

k-katli capraz gegerlilik yontemini agiklarken oncelikle hiperparametrelerin sabit
oldugunu varsayalim. k-katl ¢apraz gegerlilik yonteminde veri kiimesi esit hacimli ve
birbirinden farkli k adet kiimeye ayrilir. Daha sonra bir kiime test i¢in ve k-1 adet kiime
ise bir biitiin olarak egitim i¢in belirlenir. Her bir adimda ayri tutulan kiimede HKO degeri
hesaplanir ve bu sayede modelin performansi tahmin edilir. Bu islem k defa tekrarlanir
ve bdylece her adimda farkli bir grup test kiimesi gérevi goriir. Islem sonucunda k adet

model ve k adet performans tahmini (HKO) elde edilir. k-katli ¢apraz gegerlilik tahmini
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k adet HKO degerinin ortalamasina esittir ve ¢apraz gegerlilik hatasi olarak adlandirilir

(James ve digerleri, 2013, s. 183):

1 5
CGs, = : > HKO, (1.15)
i=1

Gegerlilik Kat: Egitim Kat1

- \

N

—— Performans
- ——> Performans
Gy =13 o,

—— Performans [ 55

- ——> Performans
-—> Performans J
J \—/_/

Gegerlilik
Verisi

@ m—> Performans

I

Egitim Verisi

|

Ogrenme
Algoritmast

Sekil 1.8. 5-katli ¢apraz gegerlilik yontemi ile model degerlendirme (Raschka, 2018)

k-katlh capraz gecerlilik yonteminin uygulanabilmesi i¢in dncelikle k grup sayisinin
belirlenmesi gerekir. k-katli capraz gegerlilik yonteminin o6zel bir durumu K=n
durumudur. Bu durumda her bir tekrarda yalnizca tek bir gozlem degeri test degeri olarak
belirlenirken n—1 adet gozlem degeri egitim kiimesi olarak belirlenir. Bu durumda ¢apraz
gecerlilik siireci n adet tekrardan olusur. Bu ¢apraz gegerlilik yontemine birini hari¢ tutma
(leave-one-out) adi verilir. Birini hari¢ tutma yonteminin ¢apraz gegerlilik hatasi (1.15)

’ten yola ¢ikarak soyle elde edilir:
GG, = lz HKO, (1.16)
Nz

Acikea goriilecegi tizerine birini hari¢ tutma ydnteminin hesaplama maliyeti 6zellikle n
cok biiytik ise oldukea yiiksektir.
k-kath capraz gecerlilik yonteminin bir diger 6rnegi ise dnceki kisimda ele alinan
ikili gecerlilik kiimesi yontemidir. Her ne kadar ikili gegerlilik yonteminde egitim kiimesi
genel olarak test kiimesinden daha biiylik olarak belirlense de (genelde 2/3 egitim ve 1/3
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test kiimesi olacak bigimde) K = 2 katli ¢apraz gecerlilik yontemi teoride egitim ve test
kiimesinin esit hacimde oldugu ikili gegerlilik yontemine karsilik gelmektedir. Ideal k
degerinin ka¢ olmasi gerektigi bu iki u¢ 6rnegi ele alarak degerlendirilebilir. Bunun i¢in
yine yanlilik-varyans iligkisinden yararlanmamiz gerekmektedir (James ve digerleri,

2013, s. 185).

Daha once belirtildigi izere gegerlilik kiimesi yontemi mevcut gozlemlerin verinin
tamamin1 kullanmak yerine yalnizca bir kismin1 egitim verisi olarak kullandig1 igin test
hatasinin degerini oldugundan daha fazla tahmin etme egilimindedir. Buradan yola
cikarak birini hari¢ tutma yonteminde n-1 adet gézlem egitim kiimesinde yer aldig1 igin
test hatasinin neredeyse yansiz bir tahminini sunmaktadir. Yanhligin azaltilmasi soz
konusu oldugunda birini hari¢ tutma ydnteminin K <n i¢in k-fold capraz gecerlilige

istiinliik sagladigi sdylenebilir (James ve digerleri, 2013, s. 185).

Ote yandan birini hari¢ tutma ydntemi k-kath capraz gegerlilik yontemine gére daha
fazla varyansa sahiptir. Birini hari¢ tutma yontemi uygulandiginda her biri neredeyse
birebir aym1 egitim kiimelerinde uyumlandirilmis modellerin ¢iktilarinin ortalamasi
hesaplanir. Egitim kiimeleri neredeyse birebir ayni olduklari i¢in bu n adet ¢ikt1 kendi
aralarinda pozitif yonlii iliskilidirler. Ote yandan k <n icin k-katli ¢apraz gegerlilik
uygulandiginda k adet daha az korelasyona sahip modelin ¢iktilarinin ortalamasi
hesaplanir. Yiiksek korelasyona sahip niceliklerin ortalamasi daha yiiksek varyansa sahip
olacagindan birini hari¢ tutma yonteminin varyansinin daha yiiksek olmasi beklenir
(James ve digerleri, 2013, s. 186). Sonug olarak k arttikca ¢apraz gecerlilik tahmininin
yanlilig1 azalirken varyansi ve hesaplama maliyeti artar. Ancak veri kiimesi kii¢tik ise k
degerinin ¢ok kiigiik (K =2 ya da k =3) olmas1 durumunda da 6rneklemeden kaynakli
olarak yiiksek varyans ortaya ¢ikabilir (Raschka, 2018, s. 30). Tiim bunlar1 goz Oniine
aldigimizda k i¢in tek bir dogru deger olmamakla birlikte genelde k=5 ya da k =10

olarak belirlenmektedir (James ve digerleri, 2013, s. 186).

k-katli c¢apraz gegerlilik yoOntemi belirlenen bir modelin performansini
degerlendirmenin yaninda model se¢imi olarak adlandirilan degisken se¢imini
gergeklestirmek amaciyla da kullanilmaktadir. Model se¢imi k-katli ¢apraz gegerlilik
yonteminin bir pargasit olarak gerceklestirildiginde test kiimesi ayri tutuldugu igin
genellestirme performansinin tahmininin yanliligi azalir. Ancak egitim kiimesinin hacmi

azalacagl i¢in test hatasinin daha yiiksek olmasi bekleneceginden genellestirme
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performansinin kotiimser bir bigimde (gercekte oldugundan daha diisiik) tahmin

edilmesine yol agar (Refaeilzadeh, Tang ve Liu, 2007) (Raschka, 2018, s. 30).
k-katlh capraz gegerlilik yontemi igerisinde model se¢imi Sekil 1.9.°da

gosterilmistir:

_—

Verisi
1 Veri
Adim L

Hiperpa
rametre Performans
o A Hi N
2. Egitim Verisi r;sztprz Ogrenme \
Adim Algoritmasi Performans

Hiperpa
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Adim Egitin_l Hiperparametreli A:;m
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Algoritmasi
Nihai
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Sekil 1.9. k-katli ¢apraz gegerlilik ile model se¢imi (Raschka, 2018)

k-katli gapraz gegerlilik yontemi ile model se¢imi asagidaki adimlarin izlenmesi

ile yapilir:

1. Veri kiimesi rassal olarak egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilir.

2. Her bir k. adimda bir grup gecerlilik kiimesi ve geri kalan k-1 grup egitim
kiimesi olarak belirlenerek k-katli ¢apraz gegerlilik uygulanir. Egitim
kiimesinde farkli hiperparametre degerlerine karsilik gelen k adet model ve
performans tahmini elde edilir.

3. lkinci adimda belirlenen en iyi performansa (en diisik HKO’ya) sahip
hiperparametre degerleri optimum olarak kabul edilir ve birinci adimda
belirlenen tiim egitim kiimesi kullanilarak 6grenme algoritmasi yardimiyla

nihai model belirlenir.
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4. Birinci adimda belirlenen nihai modelin genellestirme performansi test kiimesi
yardimiyla elde edilir (Raschka, 2018, s. 31).
1.4. Optimizasyon Yontemleri
Bu baglikta konveks problemlerin ¢6ziimii i¢in temel optimizasyon kavramlar1 ve
algoritmalar agiklanacaktir. Ele alinan optimizasyon yontemleri en kiigiik kareler, ridge,
lasso ve elastic-net regresyonlarinin ¢6ziim asamasinda kullanilan yontemlerdir.
Bir optimizasyon problemi

min f () (1.17)

biciminde ifade ediliyorsa buna kisitsiz optimizasyon problemi denir. Amag fonksiyonu
f:R" >R bi¢iminde tanimlanmir, X=(X,X,,..., Xn)T vektorli ise problemin
optimizasyon degiskenidir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii bazi durumlarda tam olarak
bulunabilse de bir¢ok durumda algoritmalar yardimiyla sonsuz adimda yaklasik olarak
¢Ozuliir.

llgili optimizasyon degiskeni belirli kisitlamalara tabi ise bu optimizasyon

problemine kisitli optimizasyon denir:

min f(x)

kisitlar;

g:;(x)<0,iel (1.18)
h.(x)=0,ieQ

Kisith optimizasyon problemlerinde degiskenlerin ¢oziimi esitlik ve/veya esitsizlik
kisitlarinca tanimlanan bir uygun ¢6ziim boélgesinde yer alir. Esitlik (1.18)’de yer alan f
amag fonksiyonunu, g; esitsizlik kisitlarin1 ve h, ise esitlik kisitlarini temsil eder. Eger
amag¢ fonksiyonu ve tiim kisit fonksiyonlar1 dogrusal ise bu kisith optimizasyon
problemine dogrusal programlama problemi denir. Amag fonksiyonu ikinci dereceden bir
fonksiyon ve tiim kisitlar dogrusal ise optimizasyon problemine kuadratik programlama
ad1 verilir. Amagc fonksiyonu ile tiim esitsizlik kisitlar1 konveks ve esitlik kisitlar1 dogrusal

ise bu probleme konveks programlama denir. Problemin uygun ¢6ziim bolgesi

S={x|g;(x)<0,iel; h(x)=0,i=Q| (1.19)

bigiminde tanimlamir. f amag fonksiyonunu minimum yapan X noktast XS uygun

noktalar arasinda aranir. Bu durumda (1.18)’deki amag fonksiyonu
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min f () (1.20)

xeS

biciminde ifade edilir (Tezel Ozturan, 2019, s. 241). Basitlik saglamasi a¢isindan bundan

sonraki kisimda tiim kisitlarin esitsizlik bigiminde oldugu varsayilacaktir (h, =J).
1.4.1. Konveks optimizasyon

Bir f:R" —> R fonksiyonunun konveks bir fonksiyon olabilmesi i¢in gerek ve

yeter kosul S < R" konveks kiimesindeki tim 0<a <1 ve VX,y €S i¢in
f(ax+(1-a)y)<af(x)+(1-a)f(y) (1.21)

olmasidir. Geometrik olarak bu esitsizlik (X, f(x)) ve (Y, f(y)) noktalarini birlestiren

dogru pargasinin f fonksiyonunun grafiginin iistiinde yer aldig1 anlamina gelir. Buna gore
bir konveks fonksiyon, global minimum olmayan yerel bir minimum noktaya sahip
olamaz (Tezel Ozturan, 2019, s. 45).

S konveks bir kiime ve f fonksiyonu S tizerinde konveks bir fonksiyon oldugunda

(1.18) problemindeki g, fonksiyonlar1 konveks ise bu problem konveks bir optimizasyon
problemidir:

min f (x)
kisitlar; (1.22)
0,(x)<0,iel

Amag fonksiyonu f tiirevlenebilir bir fonksiyon ise X €S ’nin global optimum

olmasi i¢in gerek ve yeter kosul her X €S igin
VE(x)(x=x")=0 (1.23)
olur. Bu kosulun yeterliligi her X€ S igin
f(x)= f(x)+VE(x)(x=x")= f(x) (1.24)
biciminde gosterilir.
Konveks problemle iliskili dnemli bir fonksiyon Lagrange fonksiyonudur:
L(x2)=f(x)+ 40, (1.25)
i=1

Esitlikteki 4 >0 agirliklar1 Lagrange ¢arpanlari olarak adlandirilirlar ve g;(x) <0 kisiti

ihlal edildiginde X’e bir ceza uygularlar. Lagrange dualite teorisine gore amag
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fonksiyonunun minimumunu f~=min__ L(x;4") veren bir 1" >0 degeri mevcuttur.

xeS

Sonug olarak (1.22) problemindeki g,(X') <0 kisitlarim saglayan X~ optimum ¢oziimii

ayni zamanda
0=V, L(x;4) =V (X )+ 240, (x) (1.26)
i=1

esitligini de saglar(Hastie, Tibshirani ve Wainwright, 2015, s. 96).

Esitlik (1.22)’de verilen optimizasyon problemi giiglii dualite kosulunu sagliyorsa
X vektoriiniin bu problemin optimum ¢6ziimii olabilmesi i¢in gerek ve yeter kosul Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) kosullarin1 saglamasidir. KKT kosullar1 optimum Lagrange
carpanlar1 vektoriinii (A°>0) optimum asal vektér X eR® ile iliskilendirir. KKT

kosullart asagidaki gibidir:

9;(x)<0, Vv, el
A9;(x)=0, Vv el

420, Vel (1.27)
v.L(x:27)=0

Bir¢ok optimizasyon probleminde konveks ancak tiirevlenemeyen fonksiyon yer alir. Bu
durumda amag ve kisit fonksiyonlarinda gradyanlar yer aldiklari i¢in (1.23) ve (1.26)’da

verilen optimallik kosullar1 dogrudan uygulanamazlar. Bu tiir konveks problemlerin
¢oziimiinde subgradyan kullanilir. X€S ve yeR" vektorleri olmak iizere S < R"

konveks kiimesinde tanimli bir f :S — R konveks fonksiyonu igin
f(y)= f(x)+(y—x)Tz (1.28)

ise zeR" vektorii f fonksiyonunun x noktasindaki subgradyamidir. f fonksiyonunun x
noktasindaki subgradyanlar kiimesine f fonksiyonunun x noktasindaki subdiferansiyeli
denir ve of (x) ile gosterilir. Konveks ancak tiirevlenemeyen problemler icin (1.26)
kosulunda yer alan gradyanlar subgradyanlar ile degistirilip
Oeof (x)+> A'ag,(X) (1.29)
i=1

biciminde diizenlenerek KKT kosullar1 uygulanabilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 99).
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1.4.2. Koordinat inis algoritmasi

En kiiciik kareler ve ridge regresyon problemlerinin aksine ileriki boliimlerde

gosterilecegi lizere ortogonal tasarim ve tek degiskenli durumlar haricinde ¢, normuna

sahip lasso ve elastic-net problemleri kapali form ¢o6ziimiine sahip degildirler. Bu tiir

problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢esitli algoritmalardan yararlanilmaktadir.

Koordinat inis algoritmasi, bir fonksiyonun minimumunu bulmak amaciyla
koordinat yonleri boyunca minimizasyon islemini gerceklestiren bir optimizasyon
algoritmasidir. Her adimda bir koordinat se¢cim kuralina gdre bir koordinat ya da
koordinat blogu belirlenir. Daha sonra diger tiim koordinatlar ya da koordinat bloklari
sabit tutularak karsilik gelen koordinat hiperdiizleminde tam ya da hatali bir bigimde
minimizasyon ger¢eklestirilir. Lasso ve lassonun tiirleri ayrilabilir olma 6zelligi sebebiyle
bu problemlerin ¢oziimii koordinat minimizasyon algoritmasinin uygulanmasina

uygundur (Hastie ve digerleri, 2015, s. 109).

Koordinat inig algoritmasinin konveks bir optimizasyon probleminin global
minimumunu yaklasik olarak bulabilmesi igin yeter kosul f fonksiyonunun siirekli
tiirevlenebilir ve kesin konveks olmasidir. Ote yandan f amag fonksiyonu

p

F (X Xy ) = 0 (X X, )+ 205 (%)) (1.30)

j=1
bigiminde ayrilabilme ozelligine sahip olsun. Burada ¢:R” - R konveks ve

tiirevlenebilir bir fonksiyon, h:R — R ise konveks ancak tiirevlenebilir olmasi zorunlu
olmayan fonksiyondur. Bu tiir konveks ancak tiirevlenemeyen kisitlara sahip konveks
problemler ayrilabilme 0zelligine sahiplerse koordinat inis algoritmasi ile global

minimum noktasina yaklasik bir ¢oziim elde edilir. Burada 6nemli olan o6zellik

tiirevlenemeyen Z?:lh ;(X;) bileseninin ayrilabilir olmasidir.

Algoritma her adimda belirli bir koordinat se¢im kuralina gore tek bir koordinati
segerek tek bir koordinat iizerinde tek degiskenli minimizasyon gergeklestirir. Algoritma
bir k iterasyonunda belirlenen bir koordinat igin ¢oziim degerlerini asagidaki gibi

giinceller:
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“ —argmin f (x1 X9 x{9 L xf)k))

X

X

(k+1)
2

x§ =argmin f (XY, x,, x,...,x%)

X2 (131)

(k+1) _ H (k+1) (k+1) (k+1)
X3 =argmin £ (XY, x{D xED,x,)
X

p
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2. DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Regresyon ifadesi istatistik biliminde ilk kez Francis Galton (Galton, 1886)
tarafindan kullanilmistir. Galton, kalitim iizerine yaptig1 calismada (1877) bezelyeleri
incelemis ve hacmi biiyilk olan bezelyelerden elde edilen yeni bezelyelerin
ebeveynlerinden daha kii¢iik hacimli, kiigiik olan bezelyelerden elde edilen yeni
bezelyelerin ise ebeveynlerinden daha biiyiik hacimli oldugunu tespit etmistir. 1886
yilindaki ¢alismasinda uzun ebeveynlerin kendilerinden daha kisa ve kisa ebeveynlerin
kendilerinden daha uzun ¢ocuklar1 oldugu sonucuna varan Galton, bu durumu siradanliga
(ortalamaya) dogru gerileme/yakinsama (regression towards mediocrity) olarak

adlandirmistir.

Giliniimlizde regresyon ifadesi bagimnti, baglanim anlaminda kullanilmaktadir.
Regresyon analizi ise bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken

arasindaki nedensel iliskinin varligini matematiksel bir denklem yardimiyla modellemeyi

amaglar. Modeldeki bagimli degisken (Y ), bagimsiz degiskenlerin ( X;) yardimiyla

agiklanmaya cahisilan degiskendir. Ote yandan bagimsiz degisken ise bagimh degiskeni

etkileyen ve onu agiklamakta kullanilan degiskendir.
Regresyon analizinin baslica kullanim amaglar1 sunlardir:

i. Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda var
oldugu diisiiniilen iligkiyi bir denklem yardimiyla ifade etmek
ii. Bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degiskende nasil bir
degisime yol actigin1 belirlemek
iii. Bagimsiz degiskenlerin degerlerinden yararlanarak bagimli degiskenin degerini
tahmin etmek

iv. Hangi bagimsiz degiskelerin bagimli degisken iizerinde etkisi oldugunu saptamak

(Siklar, 2000, s. 4), (Alpar, 2013, s. 417).

Elimizde n adet X,, Y, ikili gozlem degerleri i=(l,...,n) olsun. Eger ki elde
edecegimiz model Y ile X arasindaki iliskiyi dogru agiklayabiliyorsa bagimsiz

degiskenin X, degerinden yararlanarak bu degere karsi gelen bagimli degisken Y; 'nin

degeri tahmin edilebilir (Pardoe, 2012, s. 36).

Bir regresyon modelinin genel yapisi (2.1)’de gosterilmistir:
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Bagimli degisken = Model fonksiyonu + Hata terimi (2.1)

Regresyon, parametrik bir yontem oldugu i¢in “model fonksiyonu”nun yapisi ve
sekli onceden bilinmektedir. Dogrusal regresyon analizinde bu fonksiyon parametreleri
acisindan dogrusaldir. Model fonksiyonu, bagimsiz degiskenleri ( X, ) ve tahminlenmesi
gereken parametreleri igerir ve X,’nin degerlerinden yararlanarak Y,’nin beklenen
degerini matematiksel bir esitlikle ifade eder (Draper ve Smith, 1998, s. 17).

X ’e bagli olarak Y ’nin degerleri tahmin edilmek istendiginde, model fonksiyonu
bagimli degiskenin degerini tam olarak veremez. Bunun ilk sebebi matematiksel
fonksiyonda Y ’deki degisimin tamamini agiklayan tiim bagimsiz degiskenlerin modelde
yer almasiin imkansiz olmasidir. Ayrica X, degerlerini belirleyen dl¢ii aletlerinden ve
insanlardan kaynaklanan hatalardan dolay1r Y,’nin gercek degeri model tarafindan
belirlenememektedir. Bu sebeple regresyon denkleminde “hata terimi” adi verilen bir

bilesen yer almaktadir (Birkes ve Dodge, 1993, s. 10).

(2.1)’de gosterilen “model fonksiyonu™ Y ’nin kosullu beklenen degerini veren bir

esitlikle aciklanir. Bu esitlik ortalama fonksiyonu olarak da adlandirilir:
E(Y | X =x) = X'in degerlerine bagl bir fonksiyon (2.2)

(2.2)’de belirtilen ortalama fonksiyonunun sol tarafinda yer alan E(Y | X =X)
ifadesi “ X =X sabit degerine bagl olarak Y ’nin beklenen degeri” bigiminde okunur.
Esitligin sag tarafindaki fonksiyon ise problemin ve fonksiyonun yapisina bagli olarak
farklililk gosterir. Dogrusal regresyon analizinde ortalama fonksiyonu (2.3)’de
gosterildigi gibidir:

EY X =X) =+ BXy+ Lo Xip +.4 B X (1=1,..0) (=1,...K) (2.3)

Esitlik (2.3)’te verilen f, degerleri regresyon katsayilari olarak da adlandirilan
fonksiyonun parametrelerini olusturur ve dnceden bilinemedigi i¢in tahmin edilmeleri
gerekir. Bir dogrusal regresyon modelinde K adet bagimsiz degisken i¢in ve bir de sabit
terim i¢in olmak iizere toplamda K +1 adet regresyon katsayis1 yer alir.

(2.1)’de belirtilen “hata terimi” varyans fonksiyonu ile ifade edilir. Dogrusal

regresyon modelinde her bir x degeri igin varyansin sabit oldugu varsayilir ve soyle ifade
edilir:
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Var(Y | X =x)=0" (2.4)

Buradan Y’nin beklenen degeri (ortalamasi) X’in bir fonksiyonu olmasina karsin Y’nin

varyanst ~ X’in degerlerine bagli olmaz. Hata terimleri birbirleriyle iliskisiz

olduklarindan dolayi, bagimli degiskenin degerleri de birbirleriyle iligkisizdir.

Ortalama fonksiyonu ve varyans fonksiyonundan yararlanarak c¢oklu dogrusal

regresyon modeli asagidaki gibi elde edilir:
Y =B+ X + B, X, +..+ B X, te (1=1,...,n) (2.5)

Esitlik (2.5)’te yer alan f, degeri X=0 oldugunda Y, 'nin alacag: degeri gosterir.
By By, B regresyon katsayilart ise ait olduklart X, bagimsiz degiskenindeki bir

birimlik degisimin Y’de nasil bir degisime yol acacagin belirtir. Bir dogrusal regresyon
modelinde bir tane bagimsiz degisken varsa bu model basit dogrusal regresyon modeli,

birden fazla bagimsiz degisken varsa ¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir.
Coklu dogrusal regresyon modellerinin matris formunda gosterimi ise soyledir:
y=Xp+e (2.6)

Bu denklemde yer alan matrisler sunlardir:

Y Xu Xy Xk B 2
y= Y, X = X:zl X:22 X:Zk B= :ﬁl £= :‘92 2.7
N dnx1 1 an Xn2 e X nk Inxp ﬂk pxl &n nxl

S6z konusu modelde 6rneklem hacmi n ve bagimsiz degisken sayisi K ile gosterilmistir.
Dogrusal modelde f, sabit katsayisi da yer aldigindan k adet bagimsiz degisken ile
birlikte X matrisinin siitun sayis1 K+1=p adettir. Buna gére y matrisi bagimli
degiskenin gozlemlerine iligkin Nx1 boyutlu siitun vektorii; X bagimsiz degiskenlere
iliskin n adet gozlem ile K adet bagimsiz degisken ve sabit regresyon katsayisi igin birler

stitununu igeren nx p boyutlu matris; B vektorii px1 boyutlu tahmin edilen regresyon

katsayilari vektorii ve € ise Nx1 boyutlu rassal hatalar vektorudiir (Aydin, 2014, s. 77).

nx p boyutlu X matrisi regresyon matrisi olarak da adlandirilir ve siitunlar1 dogrusal

bagimsizdir (Seber ve Lee, 2003, s. 36).
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Bagimli degisken ve hata terimi rassal degigkenler olduklari i¢in y ve € vektorleri

rassal vektorlerdir. Bagimsiz degisken degerleri bilinen sabit degerler oldugundan X

matrisi bilinen sabitler matrisi; P vektorii ise tahmin edilen bilinmeyen sabitler
vektoriidiir. Bu ylizden, XP terimi € rassal hatalar vektoriine eklenen bir sabitler dizisi

veya kiimesidir. Buna gore y 'nin beklenen degeri

E(y) = E(XP +¢) = E(XP) + E(e) = Xp (2.8)
varyansi ise

Var(y) =Var(Xp+g) =Var(e) = o’1, (2.9)
esittir.
2.1.  Dogrusal Regresyon Yonteminin Varsayimlari

Dogrusal regresyon modeli, degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi gercege yakin
bir bi¢imde modelleyebilmek i¢in birtakim varsayimlara dayanir. Dogrusal regresyonun

varsayimlari ti¢ baslik altinda toplanabilir:

e Hata terimi ile ilgili varsayimlar

e Bagimsiz degiskenler ile ilgili varsayimlar

e Modelin kendisi ile ilgili varsayimlar

Regresyon analizinde hatalarin olasilik dagilimi her bir X, degeri i¢in sifir

ortalamaya sahiptir. Diger bir ifade ile hata terimlerinin beklenen degeri sifirdir

(E(& =0)). Bu varsayim hata terimlerinin rassal bir degisken olmas ile iligkilidir. Hata

terimlerinin sifir ortalamaya sahip olmasi modelde sistematik bir hatanin olmadigini ifade
eder. Hata terimleri rassal olmadiginda ve sifir ortalamaya sahip olmadiginda modelde

sistematik hata oldugu sonucuna varilir ve regresyon katsayilart yanlis tahmin edilir

(Chatterjee ve Simonoff, 2013, s. 8).
Hata terimleri sifir ortalamali ve o varyansli normal dagilima sahiptir:
& ~N(0,0%) (2.10)

Hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasi giiven araliklarinin hesaplanmasi ve

hipotez testlerinin gergeklestirilmesi i¢in dnemlidir.
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Hata teriminin olasilik dagilimi her bir X degeri icin sabit varyanshdir
(V(¢) =0?) . Buna gore degiskenlik anakiitlenin bazi rneklemlerinde daha az veya daha

¢ok olamaz. Secilmesi miimkiin tiim 6rneklemlerden elde edilen gézlemlerden elde edilen
varyans degerleri her 6rneklem ve anakiitle i¢in sabittir. Sabit varyansin olmamasi
degisen varyans olarak adlandirilir. Degisen varyansin mevcudiyeti durumunda standart
hatalar olmas1 gerekenden daha yiiksek deger alir ve bdylece giiven araliklar1 olmasi
gerekenden daha genis olacagindan regresyon katsayilarinin hipotez testi sinamasinda

yanlis sonuglara ulasilir (Pardoe, 2012, s. 60).

Hata terimleri farkli gézlem degerleri i¢in birbirinden bagimsizdir. Buna gore hata
terimleri arasinda otokorelasyon yoktur. Bir hata teriminin degeri hakkinda bir bilgiye
sahip olmak, bir bagka hata teriminin degerinin belirlenmesi hakkinda bize bir bilgi
vermez. Bu sebeple regresyon analizinde her bir gézlem diger bir gézlemden bagimsiz
olarak elde edilmelidir. Otokorelasyon durumu genellikle zaman serilerinde goriiliir

(Pardoe, 2012, s. 60):

Kov(g;,&,) =0 (2.11)

Her X, degeri i¢in elde edilen hata terimi ilgili bagimsiz degiskenden bagimsizdir.

Buna gore X, bagimsiz degiskeni ile hata terimi &, "nin kovaryanst sifira esittir:
Kov(X,,&)=0 (2.12)

Bagimsiz degisken ile hata terimi arasinda bir iliski olmamasi varsayimi

(Kov(X;,&;)=0) bagimsiz degisken X ’in stokastik bir degisken olmamasim gerektirir.

ij*
Istatistiksel olarak anakiitleden ¢ekilebilecek tiim orneklemler igin aynidir ve sabittir.
Ancak hata terimi ve bagimli degiskenin degerleri rassal nedenlerden dolay1 6rneklemden

ornekleme degisir (Siklar, 2000, s. 11).

Bagimsiz degisken ile bagiml degisken arasinda dogrusal bir iligki vardir. Apsise
gore gozlemlerin degeri arttikca ordinata gore de artmaktadir. Gozlem noktalari, bir
egrinin degil bir dogrunun etrafinda kiimelenirler (Marill, 2004). Bir regresyon modelinin

dogrusal olmasi ile ifade edilmek istenen sey, regresyon modelinin katsayilari itibariyle
dogrusal olmasidir. Buna gore Y, = B, + X + 8,X* +€ modeli her ne kadar dogrusal

degil gibi goriinse de katsayilari itibariyle dogrusal bir modeldir. S6z konusu bu modelde
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yer alan X =X, ve X’=X, bigiminde ifade edilirse Y, =2, +BX,+B,X,+e
bi¢iminde dogrusal bir model olarak elde edilir (Birkes ve Dodge, 1993, s. 4)

Coklu dogrusal regresyon yonteminde bagimsiz degiskenler birbirinden
bagimsizdir. Basit dogrusal regresyon yonteminde tek bir bagimsiz degisken olacagindan
bu varsayim basit dogrusal regresyon yonteminde aranmaz. Eger bir 6rneklemden elde
edilen iki veya daha fazla bagimsiz degiskene ait gézlemler arasinda tam ¢oklu baginti
varsa, en kiigiik kareler tahmincisi tek essiz bir ¢éziim iiretemez. Bdylece regresyon
katsayilarinin tahmini imkansiz hale gelir. Bagimsiz degiskenler arasinda tam g¢oklu
bagint1 olmasa bile tahmin edilen regresyon katsayilarinin varyansi artar. Bu sebepten
dolay1 standart hata da biiyiikk olacagindan katsayilarin giiven araliklar1 olmasi
gerekenden daha genis olur ve bdylece katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz olmaya

egilim gosterirler (Aydin, 2014, s. 376).

Bagimsiz degiskenlerin degerleri hatasiz olarak 6l¢iilmiistiir. Bu degerlerin hatali
olarak Ol¢iilmesi bagimsiz degisken ile hata terimi arasinda bir iliski olmasina ve (2.12)

’de gosterilen kovaryansin sifirdan farkli olmasina yol agar (Siklar, 2000, s. 12).

Dogrusal regresyon analizi ile ilgili bir diger varsayim da modelin belirlenme
hatasina sahip olmamasidir. Bu varsayim regresyon fonksiyonun yanlis secildiginde veya
modele yanlis bagimsiz degiskenler eklendiginde ihlal edilmis olur. Ornegin, gercekte
degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski mevcutken dogrusal regresyon analizinin
uygulanmast ve dogrusal regresyon modelinin uyumlandirilmast modelin yanlis

belirlenmesine yol acar (Berry, 1993, s. 30).
2.2. En Kiigciik Kareler Yontemi

Regresyon analizinde regresyon katsayilarmin tahmin edilmesinde ve boylece
regresyon modelinin hesaplanmasinda en sik olarak kullanilan yontem Carl Friedrich

Gauss tarafindan 1795 yilinda gelistirilen en kii¢iik kareler yontemidir.

Eger u ortalamali ve o varyansh normal dagilima sahip bir anakiitleden n
birimlik bir 6érneklem secilirse, anakiitle ortalamas1 x hakkinda 6rneklem verisinden
yararlanarak iki farkli yolla ¢ikarimda bulunulabilir. Bu yontemlerin ilki, g ’niin
tahmininin (&) orneklem dagilimindan yararlanmak, ikincisi ise dogrusal modelden

faydalanmaktir.
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Anakiitle ortalamasinin en iyi tahmincisi orneklem ortalamasidir. n hacimli bir
orneklemde yer alan Y, (i = I, ..., n) gozlemlerinin 6rneklem ortalamasi Y sOyle

hesaplanir:

(2.13)

Orneklem ortalamast Y ’nin rnekleme dagiliminin ortalamasi anakiitle ortalamasi z ’ye

ve standart sapmasi da standart hataya %— ’e esittir. Bu sebepten dolay1 ornekleme
n

dagilimindan faydalanilarak bilinmeyen parametre p hakkinda ¢ikarimda bulunulur.

Rassal bir Y degiskeninin davramisini ve diger degiskenlerle olan iliskisini
aciklayabilmek i¢in ise degiskenin dagiliminin parametrelerini (u) igeren cebirsel bir
denklem yardimiyla bir model kurulur. Eger bu model istatistiksel bir model ise modelde
gozlem degerlerinin Y iizerindeki degiskenligini temsil eden bir bilesen (¢°) de yer alir.
Dogrusal regresyon analizinde, parametrelerin dogrusal ve toplamsal bir fonksiyonu
olarak kurulan bu modele dogrusal model ad1 verilir:

Y, =pu+e¢ (2.14)

Y, : bagimli degiskenin i. gdzlem degeri
4 > bagimli degiskenin anakiitle ortalamasi
&, :1. gbzleme ait hata terimi

Esitligin sag tarafinda yer alan ,, modelin deterministik kismini olusturur. Eger
modelde hicbir degiskenlik yoksa (o =0), tiim degerler ,,’ye esit olur. Bu yiizden ¢

‘nin beklenen degerinin (ortalamasinin) sifira esit olmasi, Y 'nin beklenen degerinin

modelin deterministik kismina esit olmasini gerektirir.

& ise modelin stokastik ya da rassal bilesenidir. Bu degerler gozlem degerlerinin

ortalamadan sapmalarina esittir (Y,-x). Diger bir ifade ile gozlem degerlerinin

degiskenligini temsil ederler. Hata terimi olarak adlandirilan bu bilesen sayesinde

modelin deterministik kisminin anakiitleyi ne kadar iyi temsil ettigi belirlenir. Anakiitle
parametresi o2 de hata terimi ¢ ’nin varyansidir ve hata terimlerinin yayiliminin bir

Olctistidiir. Varyansin kii¢iik olmasi hata terimlerinin sifira yakin oldugu ve gézlemlenen
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degerlerin anakiitle ortalamasi etrafinda toplandig1 anlamina gelir. Bu yiizden hata terimi
model uyumunun 6l¢iilmesinde kullanilir ve varyansin kii¢iik olmasi modelin iyi uyumlu

oldugunu gosterir.

Denklem (2.14) sayesinde 6rneklem verisinden yararlanarak istatistiksel ¢ikarimda
bulunulabilir. Regresyon analizindeki ilk ama¢ modelin deterministik kisminin
belirlenmesidir. Bu amagla gdzlem degerlerine en iyi bigimde uyan modeli belirleyecek

en iyi 4 tahmincisi belirlenir. Model uyumunun en iyi 6l¢iisti ise gozlemlenen degerler

(Y;) ile tahmin edilen ortalama (#) arasindaki farklarin (gdzlemlerin ortalamadan
sapmalarin) karelerinin toplamidir. Bu ol¢liye hata kareleri toplami adi verilir ve I.

gdzleme ait bir hata tahmini (&) sdyle hesaplanir:

=Y. —u (2.15)

En kii¢lik kareler yontemi ile amaglanan hata kareler toplaminin karesini en kiiglikleyen

4 tahmincisinin belirlenmesidir (Freund, Wilson ve Sa, 2006, s. 11):
el => (Y, —u)’ (2.16)

Denklem (2.16)’da ifade edilen £ tahmincisi X, gozlemleri i¢in model tarafindan

belirlenen bagimli degiskenin teorik degeri Y ile ifade edilir. € ise hata teriminin

tahmincisidir. Ortalama fonksiyonu olarak adlandirilan ve (2.3)’te belirtilen bagimli

degiskenin beklenen degeri géz oniine alindiginda 4 tahmincisinin yerine,
Y, = Bo+ B Xy + B Xy + ot B X (2.17)
denklemi yazildiginda (2.16) denklemi
iznl:ef =S, -Y,) = iznl:(vi — Bo—BuiXy = B X, == B X)) (2.18)

bi¢iminde ifade edilir. Tahmin edilmek istenen regresyon katsayilari (2.18) denkleminde

ﬁj ’lere gore kismu tlirevleri alinip sifira esitlenmesiyle hesaplanir (Freund ve digerleri,

2006, s. 11).

B, ve f gibi iki bilinmeyenli iki denklem sisteminden yararlanaraky nin x ‘e

gore basit dogrusal regresyon denklemi soyle ifade edilir:
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Y ZBO +:81X1 (2.19)

(2.19)’daki gibi bir basit dogrusal regresyon modelini ele alirsak regresyon
katsayilari (2.18)’de verilen denklem (2.20)’deki sekli alir. (2.20) denkleminin £, ve f;

‘e gore kismi tiirevleri alinip sifira esitlenerek (2.19)’daki basit dogrusal regresyon

denkleminin regresyon katsayilar1 asagidaki gibi tahmin edilir:
Z(Yi _Yi):Z(Yi _Bo_lel)z (2-20)
i=1 i=1

oe P
8,80 = _22 (Yi _:Bo _ﬂlxl) =0

oe A N
—=-2> X,(Y, =B, - #X,)=0
6ﬂ1 |(| ﬂo ﬂl 1)

(2.21)

(2.21)’deki denklemden normal denklemler elde edilir:

ZYi = ﬁon "’AZ Xi

n . , (2.22)
Z XY, = ﬂoz X, +ﬂlz X
Normal denklemlerin ¢6ziimii ile en kiiciik kareler tahmincileri elde edilir:
;éo =Y - ﬂly
Z(Xi _Y)(Yi _V) inyi (2.23)
;é _ =l _ =l )
1 n _ n
Z (Xi -X )2 Xi2
i=1 i=1

(2.23)’deki X ve Y; swrasiyla x ve v degiskenlerinin aritmetik ortalamadan

sapmalandir. Béylece S, ve f, katsayilarmin tahminleri 3, ve j, olarak elde edilir

(Aydin, 2014, s. 16)(Siklar, 2000, s. 14).

(2.6)’da belirtilen ¢oklu dogrusal regresyon modelinin matris gdsteriminin en

kiigtik kareler yontemi ile ¢6ziimii i¢in tahmin edilmesi gereken fonksiyon soyledir:
y=Xp+e (2.24)

B : px1boyutlu katsayilarin tahmin vektori
e: hata terimlerinin tahmin vektori
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(2.18) denklemi matris formunda ifade edilirse,

del=ee=(y-y)'(y-y)
= (y - XB)'(y = XB) (225)
=Yy -y Xp-pX'y +pX'Xp
=y'y -2 X'y +B'X'XB

esitligi elde edilir (Siklar, 2000, s. 65). (2.25) esitliginin B ’ya gore kismi tiirevi alinirsa
normal denklemlerin matris gosterimi

X'Xp=X'"y (2.26)
biciminde elde edilir. X matrisinin siitunlarinin dogrusal bagimsiz oldugu varsayimi
altinda (2.26)’nin tek bir ¢éziimiinii saglayan § vektorii mevcuttur. Esitlik (2.26) nin

cozlilmesiyle B yansiz tahminci vektorii (2.27)’ye esit olur:
B=(X'X)"X'y (2.27)
y vektori ise
Y =Xp=XX"X)"X"y (2.28)
denklemine esittir. Boylece hata terimi e =y -y

e=y-§=y-X(X'X)' Xy =(1-(XX)"X)y=(I-H)y
I : Birim matris (2.29)
H: Sapka matrisi

olarak ifade edilir (Chatterjee ve Simonoff, 2013, s. 8).
2.2.1. En Kkiigiik kareler tahmincilerinin ézellikleri

Kisim 2.1°de bahsedilen varsayimlar saglandiginda Gauss-Markov teoremine gore

regresyon modelinin katsayilarinin en kiigiik kareler tahmincileri iki temel 6zellige sahip

olurlar: Yansizlik ve etkinlik. Bir anakiitle parametresinin € tahmincisinin sonsuz sayida

tekrarli rassal Orneklemlerden (Ornekleme dagilimindan) elde edilen ortalamasi,

tahminlenmek istenen parametreye esit ise (E(€) = #) bu tahminciye yansiz tahminci adi

verilir. Dogrusal modelin dogru oldugu varsayimi altinda ﬁ tahmininin beklenen degeri
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E(8)=E[(X'X)*X"y | (2.30)
olur. y = Xp+¢ oldugundan (2.30) esitligi

E(B)=E[(X'X)* X' (Xp+g) ]
=E[(X'X)* X' XB+(X'X)" X ¢) ] (2.31)
=P

olur. Hatalarin beklenen degeri sifir (E(g) =0) ve (X'X)*X'X=1I oldugu icin ﬁ

tahmini g "nin dogrusal yansiz tahmincisidir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013, s. 79).
EQBIX)=p (2.32)

B 'nin varyans 6zelligi, kovaryans matrisi ile ifade edilir.
Kov(p) = E {[fs ~E@P) |[B-E®) | } (2.33)

p= p boyutlu simetrik bir matris olan kovaryans matrisinin j. kosegen elemani ﬁj ‘nin

varyansini, ij. elemani ise ﬂl ve ﬁj arasindaki kovaryansini gosterir. (2.33)’lin ¢6ziimii

Var(p) =Var[(X'X)'X"y)]
= (X"X) ™ X'Var (y)[(X'X) ™" X")]
=c° (X'X)_1X'X(X'X)_l
=c?(X'X)™

(2.34)

biciminde elde edilir. E(e | X) =0, var(e| x) = o'ZIn ve hata terimleri birbirinden bagimsiz

oldugunda, en kiigiik kareler tahmincisi () , regresyon katsayilar1 vektorii (B) 'nin en iyi

dogrusal yansiz tahmincisidir ve varyansi
Var(p| X) =6°(X'X)" (2.35)
‘e esittir (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 80).

o’ ¢ogu kez bilinmediginden aralik tahminleri ve hipotez testlerinin yapilabilmesi

icin 62 tahmincisi kullanilir. Sabit varyanslilik varsayimina gére her bir Y, gdzleminin

varyansi o2’ye esittir ve tiim hata terimleri icin aymdir (V(g)=0"). Regresyon

44



analizinde Y; degerleri, X, degerlerine bagl olarak farkli ortalamaya sahip farkli olasilik
dagilimlarindan gelirler. Bu yiizden regresyon analizinde varyansin tahmini her Y; gézlem

degerinin kendi degerinin ortalama tahmin degerinden (teorik degerinden) YA cikarilmast

ve karelerinin toplanmasiyla hesaplanir ve hata kareleri toplami olarak adlandirilir

(Kutner, Nachtsheim, Neter ve Li, 2005, s. 25).

Hata Kareleri Toplami = Zn:m -Y)? = Zn:ef =e'e (2.36)
i=1

i=1
e=y- Xﬁ olduguna gore hata kareleri toplami1 asagidaki gibi olur:
HKT = (y - XB) (v - XB)

=y'y-B'X'y-y'XB+B'X'Xp (2.37)
=y'y-28'X'y +B'X'XP

X'Xﬁ = X"y olduguna gore
HKT =y'y -B'X'y (2.38)

bi¢iminde elde edilir. Regresyon modelinde k adet regresyon katsayisi elde edildigine
gore hata kareleri toplami1 N—K serbestlik derecesine sahiptir. Hata kareleri toplamini
serbestlik derecesine boldiigiimiizde hata kareleri ortalamasi elde edilir:

HKT
n—k

62 =HKO =

(2.39)

Goriildiigii tizere hata karelerinin ortalamasinin beklenen degeri ¢ ye esittir. Ancak bu
ozellikler, tek bir 6rneklemden elde edilecek ve en kiiciik kareler yontemine gore
hesaplanacak herhangi bir tahminin anakiitle parametresine tam olarak esit olacagi
anlamina gelmez. Anakiitleden elde edilen tekrarli 6rneklemlerin dagiliminin —6rnekleme
dagilimi ortalamasi anakiitle parametresine cebirsel olarak esittir. Buna gore, bir
regresyon parametresinin en kiigiik kareler tahmincisi, dogrusal ve yansiz tahminciler
arasindan en az varyansli (etkin) dagilima sahiptir. Bu 6zelliklerden yola ¢ikarak en kiigiik
kareler tahmincisi en iyi (etkin) dogrusal yansiz tahminci olarak adlandirilirlar (Berry,
1993, s. 18). Ancak buradan her yansiz tahmincinin tiim yanl tahmincilerden daha iyi
(etkin) oldugu sonucuna ulagilamaz. En kii¢iik kareler yonteminden farkli bir yontemle

yanli ancak daha etkin (daha diisiik varyansli) bir tahminci elde edilebilir. Bu yiizden bir
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tahmincinin ne kadar basarili oldugunu ve de sonug olarak bir modelin eldeki veri
kiimesine ne kadar uyumlu oldugunu incelerken, s6z konusu tahmincinin hem yanlilik
hem de varyans agisindan degerlendirilmesi gerekir (Berry, 1993, s. 21). 3. boliimde

diizenlilestirici yontemler konusunda bu konuya daha ayrintili deginilecektir.
2.2.2. Coklu baginti

Iki veya daha fazla bagimsiz degisken birbirine dogrusal bagimli ise coklu baginti
s06z konusudur. x matrisinin tiim siitunlarinin birbirinden bagimsiz olmasi ve aralarinda
iliski olmamasi, X ’in slitunlarinin birbirine dik (ortogonal) olmasi anlamina gelir. Ancak
diklik ¢ogu zaman rastlanilan bir durum degildir ve tasarlanmis deneylerde goriiliir. Bu
sebeple siitunlart dik olmayan bir X matrisinin siitunlar1 arasinda az veya ¢ok bir

bagimlilik olacagindan dolay1 ¢oklu bagint1 sorunu bir derece sorunudur (Aydin, 2014, s.

365).

Gunst ve Webster (2007, s. 279) calismalarinda ¢oklu bagintinin {i¢ temel

kaynaginin oldugunu belirtmislerdir. Bunlar;

i. Asir1 tammmlanmis model
ii. Ornekleme ydntemleri

iii. Modelde ya da anakiitledeki fiziksel kisitlardir.

Asirt tanimli ya da genis tanimli model, modelde gozlem sayisindan daha fazla
bagimsiz degiskenin olmasinmi ifade eder. Boyle bir durumda model, baz1 degiskenler
modelden ¢ikarilarak yeniden tanimlanir. Bunun i¢in bagimsiz degisken kiimesinin ideal
bir altkiimesinin secilmesi i¢in 6n analizler yapilmalidir. Problemin ikinci olasi kaynagi
ise arastirmacinin bilerek veya bilmeyerek bagimsiz degiskenler uzayinin yalnizca bir alt
uzayindan 6rneklem se¢gmesidir. Coklu bagintinin iigiincii olast kaynagi ise model ya da
anakiitledeki fiziksel kisitlardir. Boyle bir durumda 6rnekleme yonteminden bagimsiz
bigimde arastirma i¢in 6nemli olan degiskenler arasindaki iligkiden kaynakli olarak ¢oklu

bagint1 ortaya ¢ikabilir (Gunst ve Webster, 2007, s. 278).

En kiigiik kareler tahmincisi (2.27)’de verildigi tizere ﬁ =(X'X)" X'Y bi¢imindedir.

Esitlikten goriilebilecegi tizere ﬁ tahmin vektoriiniin elde edilebilmesi i¢in nx p boyutlu
X matrisinin ranki ile X*X iliski matrisinin rankinin p’den (degisken sayisindan) kiiciik

olmamas1 gerekir. Iliski matrisinin ranki p’den kii¢iik oldugunda X*x matrisinin
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determinant1 sifira esit olacak |X'X| =0ve matrisin tersi alinamayacaktir. Tam ¢oklu

bagint1 olarak adlandirilan bu durumda EKK tahmincisi |§ =(X'X)"X'Y denkleminden

yararlanilamaz (Imir, 1986, s. 35).

x matrisinin j. siitunu X; olsun. Eger tamamu sifir olmayan t,1,,...,t, sabitleri

varsa ve
p
Z;tjxj =0 (2.40)
J=

kosulu saglaniyorsa X, X,,..., X vektorleri dogrusal olarak bagimlidir. (2.40) denklemi

x’in slitunlarinin herhangi bir altkiimesi i¢in mevcutsa o halde X X matrisinin ranki

p’den kiictiktiir ve tersi alinamaz (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 286).

Gauss-Markov kuramina gore bilinmeyen p 'nin EKK tahmincileri y "nin dogrusal

fonksiyonlaridir ve X X iliski matrisi birim matrise yakin oldugunda dogru sonuglar
iretir. Ancak X'X birim matrise yakin olmadiginda EKK tahmincileri hatalara karsi
duyarli olacagindan elde edilen tahminlerin hatasi da biiyiiyecektir. Ciinkii agiklayici

degiskenler arasindaki iliski arttikca iliski matrisi X'X tekil matrise dogru yaklasir ve
bdylece X X matrisinin elemanlarinin degeri artar. Buna gore |§ ‘nin varyans-kovaryans
matrisi (Var(ﬁ)zcz(X'X)'l)’nin degeri de artar ve boylece regresyon katsayilarinin

standart hatalar1 da ger¢ekte olmasi gerekenden daha biiytik olur.

Coklu bagintinin EKK tahmincileri iizerindeki etkilerini agiklayabilmek i¢in iki
degiskenli bir dogrusal regresyon modelini ele alalim. Degiskenleri 6lgek birimlerinden

artirmak icin birim uzunluk 6l¢egine gore standartlagtirilmis olsun.

Xi' _Yi . .
X =———i=1,2,..,.n j=1,2,...k (2.41)

i

(1.41)°de verilen S;; duzeltilmis kareler toplamuidir ve §; =Z:in=1(xij -X j)2 ‘ye esittir.

Bagimli degisken ise

=<
<

Y=~ (2.42)

el
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formiiliiyle standartlastirilir ve kareler toplami (KT) Zin:l (Yi2 - n\?) :Zin:l (Y; _V)z ye
esittir. Buna gore elde edilen dogrusal model soyledir:
y=pX+PX+e (2.43)

Bu standartlagtirma sonunda bagimli ve bagimsiz degiskenler sifir ortalama ve birim
uzunluga sahip olur. Bu degiskenler yardimiyla olusturulan regresyon modelinin EKK

normal denklemleri agagidaki gibidir:

(X' X)B = X'y (2.44)
{1 r“} “ {r“} (2.45)
, 1 B, Iy
(1.45)’teki x'x matrisinin tersi
1 I
1-r5 1-r]
C=XxX'X'=|" * 2 (2.46)
o 1

1- rli 1- rlg

olur (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 288). Esitlik (2.46)’daki denklemden goriilecegi
lizere |r12| —1 oldukga tiim matris elemanlarmin degerleri sonsuza yaklasir. iki degisken
arasinda tam baginti olmamasi durumunda bile ters matrisin 6gelerinin ¢ok biiyiik
¢tkmasima yol agcar. |r12| —1 oldukca Var(ﬁj) =C jjaz +o0’a yaklasacagindan 8
parametre tahminlerinin standart hatalar1 da buna gore artar. Bunun sonucunda t degerleri
oldugundan daha kiiciik ¢ikar ve 2. tip hataya yol acgabilir. Ayrica |r12| —1 oldukga iki
degiskenin kovaryansi da Kov(ﬁl, ,@2) =C,0° +oo a yaklagir (Montgomery ve digerleri,
2013, s. 289).

Coklu bagintinin p 'nin EKK tahmin degerlerini de artirmaktadir. g *nin tizerindeki

etkisini gosterebilmek adina B vektoriinlin varyans-kovaryans matrisini ve beklenen

degerden uzakligini inceleyelim.

(i) Var(B) = 62(X'X)"*

« (2.47)
(i) L, =B ile P arasindaki uzaklk
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(2.47)’ye gore kareli uzaklik (2.48)’e esit olur.
L =B-B)B-p) (2.48)

Buna gore kareli uzakligin beklenen degeri E(Lf) asagidaki gibi elde edilir:
2 0 0 . P 2 2 -1
E(L)=E@B-B)'(B-B) =D E(B;- )" =c’Tr(X'X) (2.49)
j=1

(2.49)’daki esitlikte yer alan Tr matrisin izidir ve X x iliski matrisinin kdsegen
elemanlarmin toplamma esittir. Coklu bagmti var durumunda X ortogonallikten
uzaklasacagi i¢in en az bir j. 6zdegeri kiiglilecek ve ,B tahmini ile gergek parametre f
arasindaki uzaklik artacaktir. X'X matrisinin baz1 6zdegerleri kiiciik olur. Buna gore
(standartlastirilmig 6lgekte) tahmin edilen katsay1 vektoriiniin karesinin bitytkliigi ﬁ'ﬁ
‘nin beklenen uzunlugu, asil katsayr vektoriiniin karesi olan B'B’dan uzundur. Bu
Ozellikler x'x birim matristen kotii kosullandirilmis (ill-conditioned) bir matrise dogru
yaklastikca ﬁ ‘nin belirsizliginin artacagini gosterir. Bir matrisin kosegen elemanlarinin

toplamu (izi) 6zdegerlerin toplamina esittir. X*X matrisinin 6zdegerlerini
ﬁmakzﬂlZlZZ"'Zﬂ’k:ﬂ“min>0 (250)

bi¢iminde ifade edersek (2.49) esitligini 6zdegerler yardimiyla asagidaki gibi ifade
edebiliriz (A. E. Hoerl ve Kennard, 1970a, s. 56):
1
— 2.51
2 (2.51)

]

E(L) =0y

Esitlik (2.51)’e gore esitlik (2.49)

E(ﬁ'ﬁ):ﬂ'pmzﬁ(X'X)1=|3'|3+02_p % (2.52)

bigiminde de gosterilebilir. Sonug olarak en kiigiik kareler yontemi mutlak degerce
gercekte olandan daha biiyiik katsayir tahminleri vermektedir. Denklem (2.52)’ye gore

ﬁfi ‘nin beklenen degeri her zaman yliksek olacaktir. Ancak tekil bir matrise yakin olan

X'X matrisinin 6zdegerleri sifira yaklasacagindan dolay1 katsayr vektoriiniin tahmini

yukar1 yonlii agirt bir yanliliga sahip olur. Ayrica katsayilarin isaretleri de degisebilir (R.
W. Hoerl, 2020, s. 423).
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Sonug olarak ¢oklu baginti, regresyon katsay1 tahminlerinin degerce ve isaretge
gercektekinden olduk¢a farkli olmasina neden olmaktadir. Ayrica katsayir tahminleri
orneklemden 6rnekleme farkliliklar gosterebilir. Buna ek olarak gercekte oldugundan ¢ok
daha farkli regresyon katsayr tahminlerinin yer aldigi bir modelden elde edilen Y

tahminlerinin de tutarliligi ve dogrulugu azalacaktir (Siklar, 2000, s. 81).

Bir regresyon modelinde ¢oklu bagintinin giderilmesi igin asagidaki yontemlerden

yararlanilir:

e Daha fazla bilgi toplama
e Degisken se¢imi
e Bagimsiz degiskenlerin kiimelestirilmesi

e Yanli tahmin yontemleri

Veri kiimesindeki goézlem sayisinin yetersiz olmasi c¢oklu bagintiya yol
acabileceginden 1ilk olarak gozlem sayis1 artirilarak parametre tahminlerinin
varyanslariin  kiigiilmesi saglanabilir. Ikinci olarak aralarinda bagmti oldugu
gozlemlenen degiskenler arasindan bagimli degisken iizerinde daha az aciklayiciliga
sahip degisken(ler)in modelden ¢ikarilmast yoluyla tahminlerin varyansi azaltilabilir.
Buna ek olarak ayni seyi agikladig: diisiiniilen ve birbirleriyle baglantili degiskenlerden
yalnizca biri secilebilir. Bunun sonucunda serbestlik derecesi (n—k) artacagindan
tahminlerin standart hatalar1 azalacak ve regresyon katsayilarinin etkinligi artacaktir. Son
olarak kuramsal agidan modeldeki degiskenler degistirilmek istenmiyor veya ¢ok boyutlu
bir veri kiimesindeki degiskenlerden bazilarinin modelden ¢ikarilmasi yiiksek hesaplama
maliyetleri i¢eriyorsa yanli tahmin yontemlerine basvurulabilir. Bu yontemlerden en sik
basvurulanlar temel bilesenler regresyonu, ridge regresyon ve 6zdegerler regresyonudur
(Siklar, 2000, s. 84). Hoerl ve Kennard ‘in (1970a, 1970b) gelistirdigi ridge regresyon

yontemi Boliim 3.2°de incelenecektir.
2.2.3. Belirlilik katsayisi

Belirlilik katsayisi, bagimli degiskendeki degisimin ne kadarinin bagimsiz

degiskenler tarafindan agiklandiginin bir l¢iisiidiir ve R? sembolii ile gosterilir.
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(Yi _?)2
»  RKT ;

GKT i(Yi _?)2

i=1

(2.53)

(2.53)’den goriilecegi tizere belirlilik katsayisi, model tarafindan agiklanan degisimin
toplam degisime oranidir. Coklu dogrusal regresyon analizi i¢in ¢coklu belirlilik katsayisi

ise matris formunda s0yle hesaplanir:

_RKT _ p'X'y-ny

R2
—2
GKT y'y - ny

(2.54)

Belirlilik katsayisi, sifir ile bir arasinda degerler alir. R?’nin sifira yakin olmast,
bagimli degiskendeki degisimin ¢ok az bir kisminin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandigini; bire yakin olmasi ise bagimli degiskendeki degisimin biiyiik bir kisminin
bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanabildigini gosterir (James ve digerleri, 2013, s.
70).

Coklu dogrusal regresyon analizinde belirlilik katsayisinin degeri, modele her yeni
bagimsiz degisken eklendiginde artar ¢iinkii belirlilik katsayisinin payimin degeri artarken
pay1 ayni kalmaktadir. Bu sakincayi gidermek i¢in ise diizeltilmis belirlilik katsayisindan

yararlanilir:

R’ :1—[(1— R?) ”__H (2.55)

n

Belirlilik katsayisinin karekokii (\/? = R) korelasyon katsayis1 olarak adlandirilir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde hesaplanan korelasyon katsayisina ¢oklu korelasyon
katsayist adi verilir. Coklu korelasyon katsayisi, bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal iligskinin derecesini gosterir. Ancak uygulamada daha ¢ok

belirlilik katsayisindan yararlanilmaktadir (Siklar, 2000, s. 55)
2.2.4. Dogrusal regresyon analizinde hipotez testleri
2.2.4.1. Regresyon modelinin anlamhlilik testi

Regresyon modeli, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda anlamli bir
ilisgki olup olmadiginin belirlenmesi i¢in anlamlilik testine tabi tutulur. Bu hipotez

testindeki hipotezler sunlardir:
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Ho:ﬂozﬂlz"':ﬂk

S (2.56)
H,:B; ,enazbirjicin

Sifir hipotezi, regresyon katsayilarinin tamaminin sifira esit oldugunu (tim
katsayilarin anlamsiz oldugunu) gosterirken; karsit hipotez en az bir regresyon
katsayisinin sifirdan farkli bir degere sahip oldugunu gosterir. Sifir hipotezinin
reddedilmesi, bagimsiz degiskenlerden en az birisinin modele anlamli bir katkis1 oldugu

anlamima gelir. Diger bir ifade ile bagimh ve bagimsiz degiskenler arasinda 1-oa

giivenirlilik diizeyinde dogrusal bir bagmti kurulabilir. Bununla birlikte H,’m kabul
edilmesi tiim f3; lerin sifirdan farkli oldugunu degil, en az birinin sifirdan farkli oldugunu

gosterir. Bu hipotez testini gergeklestirmek i¢in varyans analizinden yararlanilir

(Montgomery ve digerleri, 2013, s. 84).

Bir bagimli degiskendeki toplam degisim (2.54)’deki fonksiyonla ifade edilir:
DL =Y)P =D =Y =D - Y)? (2.57)
i=1 i=1 i=1

Bu fonksiyondaki bilesenler su sekilde de ifade edilmektedir:
Genel Kareler Toplami = Regresyon Kareleri Toplam: - Hata Kareleri Toplami (2.58)

Genel kareler toplam1 (GKT), bagimh degiskendeki toplam degisimi; regresyon kareleri
toplam1 (RKT) model tarafindan agiklanan degisimi; hata kareleri toplam1 (HKT) ise
model tarafindan agiklanamayan degisimi ifade eder. (2.57)’deki denklem matris

formunda soyle gosterilir:

—2 A —2 A
y'y-ny =(p'X'y-ny )-(y'y-p'X'y) (2.59)

Hipotez testinin gergeklestirilmesi varyans analizi ile miimkiindiir. Bunun i¢in F

istatistigi hesaplanmalidir (Aydin, 2014, s. 94)

RKO _ RKT/k _  (B'X'y-ny)/k

F= - - : (2.60)
HKO HKT/(n-k-1) (y'y-p'X'y)/(n-k-1)

(2.60)’da gosterildigi lizere tiimel F testinde regresyon kareleri ortalamasi (RKO), hata
kareleri ortalamasina (HKO) oranlanir. Anakiitle varyansinin beklenen degeri HKO’ya

esit olduguna goére dogrusal regresyon analizinin varsayimlari saglandiginda (2.60)’da

gosterilen F testinin paydasi o”’ye esit olur. Eger H, hipotezi dogru ise RKO’nun
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beklenen degeri de o2 ye esit olur. (E(RKT / k) = E(RKO) = 6°) Buna gore eger bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda anlamli bir dogrusal iliski tespit edilemezse F
testi (gerekli serbestlik derecesi ve anlamlilik diizeyinde) 1 veya 1’e yakin bir deger alir.

Ancak F istatistik degeri, F tablosundan elde edilecek ilgili serbestlik derecesine ve

anlamlilik diizeyine ait F kritik degerden daha biiyiik (F>F,, ) ise RKO’nun

beklenen degeri o?’den anlaml bigimde biiyiik olacaktir (E(RKT /k) = E(RKO) > 5?).

Bu durumda sifir hipotezi reddedilir ve bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda anlamli bir dogrusal iliskinin mevcut oldugu sonucuna varilir (James ve

digerleri, 2013, s. 76).
2.2.4.2. Regresyon katsayillarinin anlamlilik testi

Dogrusal regresyon analizinde F-testi sonucunda modelde en az bir bagimsiz
degiskenin bagimli degisken ile anlamli bir dogrusal iliskiye sahip oldugu sonucuna
varildiktan sonra hangi degiskenlerin anlamli bir iliskiye sahip oldugu sorusu ortaya

cikar. Bu amacla, bir regresyon katsayisinin anlamliligini sinamak igin t-testinden (kismi

F testi) yararlanilir. Bir ﬂj katsayisinin anlamliligimi sinamak icin gerekli hipotezler
sOyle kurulur:

Hy:,=0

H,:p, #0 (2.61)

Kismi F testi, denklemdeki her bir degiskenin, diger degiskenlerin etkileri sabit
tutuldugunda, bagimli degiskeni agiklamadaki 6nemini belirlemek ve degiskenlerin
bagimli degiskeni aciklamadaki Onemlilik derecelerini saptamak amaciyla
gerceklestirilir. Sifir hipotezinin kabul edilmesi, . bagimsiz degiskenin modele anlamli
bir katkisi olmadigini ifade eder ve degisken modelden ¢ikarilabilir. Bu hipotez icin test

istatistigi

B;

t, =
s(5;)

(2.62)

bi¢iminde hesaplanir. Burada s(;), f,; nin standart hatasidir ve varyans-kovaryans
matrisinde  (c°(X'X)™) yer alan B; 'nin varyansmin karekokiiniin - alimasiyla
hesaplanir. (2.62)’de hesaplanan t, degeri, istenen anlamhlik diizeyinde ve gerekli
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serbestlik derecesine gore t tablosundan elde edilen kritik t, degerinden biiyiikse sifir

hipotezi reddedilir ve katsaymin anlamli oldugu sonucuna varilir. Bu sonug, diger
bagimsiz degiskenler modelde yer aldiginda j. bagimsiz degiskenin modele anlamli bir

katki sagladig bigiminde yorumlanir (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 88).

2.3. Cok Degiskenli Regresyon Modellerinde Degisken Sec¢imi

Coklu dogrusal regresyon ¢ézliimlemesinde veriyi en iyi tanimlayacak ve bagiml
degiskeni en 1yi agiklayacak degiskenlerin belirlenmesi degisken se¢imi ya da en iyi alt
kiime se¢imi olarak adlandirilir. Bir regresyon modeline, bagimli degisken ile iliskili
oldugu diisiintilen tiim degiskenlerin dahil edilmesi fikri her ne kadar cazip gelse de boyle
bir tercihin bazi sakincalar1 olacaktir. X agiklayict degiskenler ile Y bagiml degiskeni
arasindaki iligkiyi gosteren ger¢ek matematik fonksiyonu bilinmedigi miiddetce eldeki
veri yalnizca degiskenler arasindaki iliskiyi temsil edecek bir modeli elde etmek igin
degil, ayn1 zamanda mevcut ¢ok sayidaki degiskenler arasindan en iyi temsile sahip

olanlarin belirlenmesi amaciyla da kullanilir.

Bir regresyon modelinin belirlenmesinde birbirleriyle ¢atisan iki amag bir arada yer
almaktadir: (i) Her bir bagimsiz degisken ek bilgi igerdiginden dolayr Y’nin tahmin
degerlerinde bilgi kayb1 olmamasini istedigimiz i¢in olabildigince fazla sayida bagimsiz
degiskenin modelde yer almasi istenir. (ii) Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a Y nin tahmin
degerlerinin varyansi artacagindan dolayr modelde olabildigince az sayida bagimsiz

degisken olmasi arzu edilir (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 328).

Cox ve Snell (1974), calismalarinda tahmin ve tahmin modelleri i¢in degisken
secimi konusunda farkli zorluklar oldugunu vurgulamislardir. Verilen yeni bir X i¢in
Y ’nin tahmininin yapildig1 analizlerde hangi bagimsiz degiskenlerin daha yiiksek etkiye
sahip oldugundan ziyade tahminin dogrulugu 6nemlidir. Birbirinden tamamen farkli
ancak esit tahmin dogruluguna sahip iki model arasinda kalindiginda, basitlik amaciyla

daha az degiskene sahip model ya da 6l¢iilmesi daha kolay olan degiskenlerin yer aldigi
model tercih edilir. Ancak f(X) regresyon fonksiyonunun bir tahmini olan f(X)
fonksiyonunun bulunmak istendigi agiklayict modellerde ise bagimli degisken iizerinde

onemli etkilere sahip olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi 6nemlidir.

Her iki durumda da 6l¢iilmiis tiim degiskenlerin modele eklenmesi hem basitlik

acisindan hem de modele her bir yeni degisken eklendiginde hata kareleri ortalamasi
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yiikseleceginden dolay1 dogru bir segim olmayacaktir. Ote yandan gozleme dayali ve
degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel bir fonksiyon ile agiklamay1 hedefleyen
calismalarin analizinde karsilasilan zorluklar iki nedenden kaynaklanmaktadir: Olgiilmiis
ve ilgili degiskenlerden bazilarinin analizden ¢ikarilmasi ve agiklayict degiskenler
arasindaki dogrusal bagimti. Ozellikle ¢ok sayida agiklayic1 degisken modele almacaksa
aciklayict degiskenler arasinda baginti olmasi kaginilmazdir. Bu durumda katsayilarin
yorumu zorlasir ve birbirinden farkli modeller veriye benzer derecede iyi
uyumlanabilirler. Ayrica, degiskenlerin se¢ciminde degiskenlerin sagladigi ek bilgi goz
online alinir. Hangi degiskenler birbirini ikame edebilir ya da hangi degiskenlerin

modelde yer almasi zorunludur gibi sorularin cevaplanmasi gerekir (Cox ve Snell, 1974,
s. 53).

Tiimel F testinin sonucunda sifir hipotezi reddedildiginde kismi F testi araciligiyla
hangi S ;lerin anlamsiz oldugu belirlenerek modele katkisi olmayan degiskenlerin
belirlenebileceginden kisim 2.2.4’te bahsedilmisti. Ancak kismi F testlerinin incelenerek
degiskenlerin secilmesi tiim bagimsiz degiskenlerin birbirine dik olmasi durumunda

miimkiindiir. Ornegin k adet degiskenin yer aldig1 bir modelde B, =0 ve S,=0
hipotezleri kismi F testinde kabul edilmis olsun. Daha sonra modelden X, ¢ikarildiginda

ve kK —1 degiskenle model tekrar kuruldugunda S, =0 hipotezi reddedilebilir. Bagimsiz

degiskenlerin arasinda makul dl¢iide de olsa bir iligkinin olmas1 ve K adet degiskenin yer

aldig1 bir degisken kiimesinden 2% adet farkli model kurulabileceginden dolay1 kismi F

testlerine dayanarak degisken se¢iminin islem maliyeti oldukea yiiksektir.

Yukarida agiklanan sebeplerden dolay1 en kiigiik kareler regresyon analizinde
degiskenlerin secilmesi i¢in yinelemeli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler izleyen

kisimda agiklanacaktir.

2.3.1. Tiim olas1 alt kiimeler yontemi

Tim olas1 alt kiimeler yonteminde, dogrusal regresyon modellerinde degisken
secimi ve parametre tahmini i¢in kullanilan en eski yontemlerden biridir. Hocking ve
Leslie (1967, s. 531), en iyi degisken alt kiime se¢im probleminin iki yonlii oldugunu
belirtmislerdir. Problemin ilk ve en énemli yonii birbirine olduk¢a benzer iki altkiime

arasindan hangisinin segileceginin belirleyecek bir secim Olgiitiinlin belirlenmesidir.
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Ancak degisken sayist ¢ok fazla oldugunda bazi secim Olgiitlerinin uygulanmasi
hesaplama maliyeti acisindan uygun olmayabilir. Bu durum da bizi problemin ikinci
yoOniine gotiirmektedir. Bu da iki regresyon modelini karsilastirmada kullanilacak Sl¢iitiin

diistik hesaplama maliyetine sahip olmasidir.
En iyi alt kiime se¢imi yonteminin adimlar1 asagidaki gibidir:

1. M, bagimsiz degiskenin olmadig1 yalmzca sabit katsaymm yer aldig1 ve

her bir gozlem i¢in 6rneklem ortalamasini tahmin eden sifir modeli olsun.

2. Her p=1,..., kig¢in;

k
a) kadet degisken igin miimkiin tim (

j modelleri uyumlandirilir.
p

b) ( j modelleri arasindan en diisiik hata kareleri toplamina sahip model
p

seilir ve M, olarak isimlendirilir.

3. MO,..., Mk modelleri arasindan en iyi se¢im Ol¢iitii degerine sahip model

en 1yi alt kiime modeli olarak secilir (James ve digerleri, 2013, s. 205).

Algoritmanin ikinci adiminda 2 olas1 regresyon model sayisi, hicbir bagimsiz
degiskenin olmadig: sifir modeli ile birlikte, k+1 adete indirilmis olur. Hata kareleri
toplami fonksiyonu monoton azalan bir fonksiyon oldugundan dolayi, hata kareleri
toplamlarina bakarak K+1 model arasindan en iyi tek bir modelin se¢ilmesi miimkiin

degildir. Modeldeki degisken sayisi arttikca hata kareleri toplami aratacagindan dolay1 en

diisik HKT’ye sahip model tiim degiskenlerin yer aldigit M, modeli olacaktir. Benzer

sekilde monoton artan bir fonksiyon olan R* belirlilik katsayisina gére en iyi model M,

modeli olacaktir.

Bu nedenle k+1 model arasindan en iyi modelin belirlenmesi igin yaygin olarak
literatiirde Mallow’un C, istatistigi, diizeltilmis R®, Akaike bilgi kriteri, Bayes bilgi
kriteri ve capraz gecerlilik yontemlerinden biri kullanilmaktadir (James ve digerleri,

2013, s. 208). Bu ¢alismada gapraz gegerlilik yonteminden yararlanilacaktir.
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2.3.2.1leriye dogru secim yontemi

Ileriye dogru secim yonteminde higbir degiskenin yer almadigi sifir modelinden
baslanarak nihai modele ulasana kadar her adimda bir degiskeni modele ekleyerek en 1yi
degisken alt kiimesi belirlenir. Tiim olasi alt kiimelerin aksine daha diisiik bir hesaplama
maliyetine sahiptir. Ancak modele ilk eklenen degiskenin hangi degisken alt kiimesinin
secileceginde onemli 6l¢iide bir etkisi vardir. Dolayisiyla ilk basta secilen degiskenin
yanlis belirlenmesi seg¢ilen degisken alt kiimesinin temsil giiciinii azaltir.

[leri dogru se¢im yéntemi i¢ ige gegmis bir model dizisini kullanarak en iyi modele

dogru ilerleyen bir algoritmaya sahiptir (J...c M ,cM cM ). Ik olarak sifir

p+1
modeli ile baslar ve her seferinde bir degisken ekleyerek ilerler. Ozellikle p biiyiik

oldugunda tiim olas1 regresyonlar yontemine gore daha diisiik bir hesaplama maliyetine

sahiptir.

Ik olarak her bir Xj degiskeni icin basit dogrusal regresyon modelleri hesaplanir.

Bu modeller arasindan istatistiksel olarak anlamli en ytiksek F istatistigine sahip degisken
modele ilk olarak segcilir. Ilk degisken belirlendikten sonra en yiiksek kismi F degerine

sahip olan bir diger degisken modele eklenir.

1. M, bagimsiz degiskenin olmadig yalmzca sabit katsaymin yer aldig1 ve

her bir gozlem i¢in 6rneklem ortalamasini tahmin eden y = £, sifir modeli olsun.
2. Her p=1,..., k i¢in;

a) M, modelindeki degisken sayisini bir artiran tiim (k — p) adet model gz

Ontine alinir.

b) (k—p) model arasindan en diisik HKT’ye veya en biiyiik belirlilik

katsayisina sahip) en iyi model belirlenir ve M o1 Olarak adlandirlir.

3. My,...,M, modelleri arasindan en iyi se¢im &l¢iitii degerine sahip model

en 1yl model olarak secilir (James ve digerleri, 2013, s. 210).
2.3.3.Geriye dogru secim yontemi

Geriye dogru se¢im yonteminde, ileriye dogru se¢im yontemindeki siirecin tam tersi

uygulanir. Ilk olarak tiim degiskenler modele eklenir. Daha sonra her adimda en yiiksek
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p degerine sahip (istatistiksel olarak en az anlamli) olan degiskenler her bir adimda

modelden ¢ikarilir (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 345).

1. M, tiim p bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 tam model olsun.
2. Her p=k,k—-1,...,1icin;

a) Toplamda p-1 bagimsiz degisken igin M, modelindeki bagimsiz

degiskenlerden biri hari¢ tlimiinii i¢eren tiim p modelleri goz Oniine alinir.

b)  p model arasindan (en diisiik HKT ye veya en biiyiik belirlilik katsayisina

sahip) en iyi model belirlenir ve M, olarak adlandirilir.

3. My....,M, modelleri arasindan en iyi secim dlgiitii degerine sahip model

en iyi model olarak secilir (James ve digerleri, 2013, s. 211).
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3.  DUZENLILESTIRICIi YONTEMLER

EKK tahminlerinin hata karelerinin toplaminin en kiigiiklenmesi ile elde edildigi 2.
Boliim’de agiklanmisti. EKK yontemi regresyon problemini konveks bir en kii¢iikleme
problemine doniistiirdiigli i¢in sagladigi hesaplama kolayligindan dolay: literatiirde
yaygin olarak kullanilmasina karsin iki Oonemli dezavantaji vardir. Birincisi, EKK
tahminleri en iyi dogrusal yansiz tahminciler olsa da modeldeki bagimsiz degisken sayisi

arttik¢a yiiksek varyansa sahip olurlar. Tahminlerin dogrulugunu artirmak igin regresyon

katsay1 tahminlerinin dogrulugu ﬁj ’lerin diizenlilestirici yontemler ile daraltilarak ya da

baz1 katsayilarin tahminleri dogrudan sifira esitlenerek artirilabilir. Boylece bir miktar
yanlilik kabul edilerek, tahminlerin varyansi azaltilir ve toplam tahmin dogrulugu artirilir.
Ikinci énemli dezavantaji ise modeldeki degisken sayis1 arttikca EKK yontemi ile en iyi
degisken kiimesini belirlemek zorlagmaktadir (Robert Tibshirani, 1996, s. 267). EKK
yonteminde bir degiskenin bagimli degisken ile zayif iliskisi olsa dahi katsayisi hicbir
zaman sifira esit olamayacagindan dolay1 degisken secimi igin gelistirilen bazi
algoritmalar mevcuttur. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar1 ve bu yontemlerin

dezavantajlart Boliim 2.3.’te agiklanmistir.

EKK yonteminde karsilasilan bir diger sorun da ¢oklu bagmntidir. nxk boyutlu x

degisken matrisinin ranki degisken sayisina esittir (rank (X) = k < n). X matrisinin ranki
ile x*x K ’den kiigiik oldugunda ¢oklu bagint1 sorunu ortaya ¢ikacaktir. Ote yandan x

matrisi dogrusal bagintiya yaklastikca Var (... ) = (X'X)fl o’ varyans tahmini de artar.

Dogrusal bagint1 sebebiyle HKO artar ve ﬁEKK tahminlerinin dogrulugu azalir.

Yukarida siralanan sebeplerden dolay1 gelistirilen literatiirde daraltici regresyon
yontemleri veya ceza yontemleri olarak da adlandirilan diizenlilestirici yontemler
gelistirilmistir. Coklu bagmti durumunda daha iyi tahminler elde etmek i¢in Hoerl ve
Kennard (1970b, 1970a) ridge regresyon yontemini, Tibshirani (1996) regresyon
katsayilarin1 daraltirken ayni anda degisken se¢imini gergeklestiren lasso regresyonu,
Breiman (1995) en iyi degisken kiimesinin belirlenmesi igin nonnegative garrotte
yontemini gelistirmiglerdir. Frank ve Friedman (1993) ise c¢alismalarinda optimum bir
ceza parametresinin belirlenmesinin regresyon tahminlerinin dogrulugunu artiracaklarini
belirtmisler ve daha sonra literatiirde bridge regresyon olarak adlandirilan genel

diizenlilestirici regresyon modelini &nermislerdir. izleyen kesimde diizenlilestirici
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yontemler arasindan bridge regresyon, ridge regresyon, lasso regresyon ve elastic-net

yontemleri agiklanmustir.

3.1. Bridge Regresyon

En kiictlik kareler, tiim olasi alt kiimeler ve ridge regresyon yontemlerini kismi en
kiiciik kareler ve asal bilesenler regresyon yontemleriyle karsilagtirmali olarak inceleyen
Frank ve Friedman (1993), hata kareleri toplamini en kiigiikleyen fonksiyon bir ceza
fonksiyonu ile kisitlandirildiginda modelin tahmin dogrulugunun arttigini genel bir

cerceveye oturtarak aciklamiglardir.

Bridge regresyonun c¢oziimiinde hata kareleri toplami bir ceza fonksiyonu ile
kisitlandirilir. g >0 ve t >0 igin bridge regresyon problemi denklem (3.1)’deki gibi ifade

edilir.

i)
) a (3.1)
Z‘ﬂj‘q st

zlj:l‘ﬂj‘ <t kisitt £, norm kisiti olarak da yazilabilir: ||,8||2 <t. (3.1) denklemi matris-

vektdr notasyonu ile de gosterilebilir. Y =(Y;,---,Yy) NxI boyutlu bagimli degisken

vektorii, X NxK boyutlu bagimsiz degisken matrisi olsun. Bu durumda denklem (3.1)

’deki optimizasyon problemi sdyle ifade edilir:

min{ly - 5,1~ X4
|81, <t

(3.2)

1 N adet birden olusan vektorii,

], ise Oklid uzakhigm temsil etmektedir. t kisiti

regresyon katsayilarinin tahminlerini kisitlayan parametredir. t, sifira yaklastikca (t — 0)

regresyon parametre tahminleri de sifira dogru yaklasacaktir. t, +oo’a yaklastikca

(t > +o0) optimum ¢6ziim alani genisler ve parametre tahminleri biiyiir. t, yeterince

biiyilk oldugunda (3.2) probleminin ¢oziimiinde elde edilen ﬂ tahminleri EKK
tahminlerine esit olur (Fu, 1998, s. 398).
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(3.1)’de verilen denklemin dual formu >0 ve t>0 igin denklem (3.3)’te

verilmistir.

N

— min{i[y. ~B-25 xi,-] +/1_Z\ﬂ,\q} (33)

(3.1) ve (3.3)’de verilen denklemler arasinda bir fark olmadigindan ayni ¢o6ziime
sahiptirler. (3.1)’de verilen problem kisitli regresyon olarak adlandirilirken, (3.3)’deki
problem cezali regresyon olarak adlandirtlir. Her bir 0 <A <+00 degeri igin her zaman
bir t>0 sabiti mevcuttur (Fu, 1998, s. 398). 4 ayar parametresi +oo’a yaklastikca
(1 — +o0) ceza katsayisi biiylir ve katsay1 tahminleri sifira yaklagir. Ayar parametresinin
degeri sifira yaklastikca (41— 0) katsayr tahmin degerleri biiyiir. A=0 oldugunda
problem EKK problemine doniisiir ve ¢oziimii EKK tahminlerine esit olur. Ceza

parametresi capraz gegerlilik vb. bir hiperparametre optimizasyonu yontemiyle

belirlenmektedir (Fu, 1998, s. 398).

Sekil 3.1.’de t =1 durumunda farkli q degerleri igin kisit bolgeleri gosterilmistir.
q arttik¢a ceza parametresinin kisit alanin genisledigi goriilebilir. g sifira esit oldugunda
kisit alami ortadan kalkar (3.3) esitligi en kiigiik kareler problemine doniisiir. 0 <q<1
durumunda degisken secimi gergeklesir. g >1 oldugunda degisken katsayilar1 daraltilir
ancak regresyon katsayilari higbir zaman sifira esit olamayacagindan degisken se¢imi

gerceklesmez (Park ve Yoon, 2011, s. 3507).

q=4 q=2 q=1 q=05 q=01

DA
NN

]

Sekil 3.1 t =1 durumunda farkly q degerleri igin kisit bolgeleri (Hastie ve digerleri, 2015)

(3.3) denklemi g =1 igin lasso regresyonunu q =2 ig¢in ridge regresyonunu ve q=0
icin tiim olas1 alt kiimeler regresyonunu verir. Bu sebepten dolay1 bridge regresyon
daraltic1 (diizenlilestirici) yontemlerin genel bir formu olarak goriilebilir. Dikkat edilirse

g =1 durumunda elde edilen lasso regresyon konveks bir kisit alan1 sunarken, degisken

seciminin de es zamanli olarak gergeklestirilmesini saglamaktadir. Sekil 3.1’den

goriilebilecegi tizere (3.3) denkleminin ridge ve lasso versiyonlarinda olusturulan kisit
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alanlarinda problem konveks bir problem olarak korundugundan dolay1 ¢ok sayida
degiskene sahip regresyon problemleri i¢in uygun yontemlerdir. Ote yandan tiim olas1 alt
kiimeler yontemi ise problemi, konveks olmayan ve kombinasyonlar igeren bir

optimizasyon problemine doniistiiriir. (Hastie ve digerleri, 2015, s. 22).
3.1.1. Bridge tahmincisinin ozellikleri

Fu (1998), ¢alismasinda verilen herhangi bir g>1 degeri i¢in bridge regresyonun

¢Oziim yontemlerini incelemistir. Denklem (3.3)’te verilen minimizasyon problemini géz

Oniine alirsak  bu esitligi  bir G fonksiyonu ile ifade edebiliriz:

G(B.X,y,A4,0)=HKT +1>_|p[". G fonksiyonu p’ya gére konvekstir ve ||,B|| Oklid

uzaklig1 sonsuza yaklastikga (|| 8| — +o0) G fonksiyonu da sonsuza yaklasir (G — +x).

Buna gore S =argminG(4, X,y,4,q) esitligini saglayan bir ﬁ tahmini mevcuttur ve
p

bdylece G fonksiyonu enkiiiiklenebilir. G’nin f3;’ye gore (fB;#0, j=1,..,p) kismi

. . q-1
tirevleri S, =(B,X,y)=0HKT /9B, ve d(ﬂj,/’t,q)ziq‘ﬂj‘ sgn(B;)  sifira
esitlenirlerse (0G /9, =0) (3.3)te verilen denklem (3.4)’teki lineer denklem sistemi

yardimiyla ¢oziilebilir:

S.(B,X,y)+d(5,4,9)=0
: (3.4)

S,(8.X,y)+d(8,,4,0)=0
B, p boyutlu B uzayinda bir vektdr; x, nx p boyutlu bir matris ve y, n boyutlu bir

R" orneklem uzayinda yer alan bir vektér olsun. Sabit X,y,A>0 ve gq=>1 igin

S;(8,X,y):B—>R, B—>S;(BXY),j=L...p gergel  fonksiyonlar1 ile
d(p;,4,9) =1q ‘,6’] ‘qil sgn(B;) fonksiyonlar1 tanimlansin. S=(S,,..., Sp)T oldugunda
(3.4) denklemi i¢in bir ¢6ziim elde edilir (Fu, 1998, s. 399).

q>1ve A>0 degerleri i¢in S, fya gore siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyon ve

Jacobiyen matrisi (6S/ op ) yari pozitif tammli matris olmak tizere;

A

1) (A, q)’da siirekli oldugunda (3.4) denklemi f(4,q) tek ¢oziimiine sahiptir
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A

2) S(1,9) ¢O6ziminiin limiti q—1+’da mevcuttur. Limit ¢6ziminii

B(A,+1) ile gdsterirsek lim__,, A(4,q) = B(4,+1) olur (Fu, 1998, s. 400).

3.1.2. Bridge tahmincisinin hesaplanmasi

Herhangi bir q>1 ve A>0 igin bridge regresyon problemini ¢ézmek igin
yinelemeli yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler (iteratively reweighted least-
squares - IRLS) yonteminden yararlanilir.

ﬂfj , B; harig tiim $’lar1 igeren p—1 boyutlu bir vektdr olsun. Bu durumda (3.4)

"teki j. denklem asagidaki gibi ifade edilir:

(8,67, X,y)=~d(B;,2,0) (3.5)
(3.5)’teki denklemin sol tarafi sabit bir ﬁfj icin 2x,"x; 3, +Zi¢j2ijxiﬁi —-2x,"y’ye
esittir ve 3, 'nin 2x J.TX ; pozitif egimine sahip dogrusal bir fonksiyonudur. Esitligin sag
tarafi ise f;’ye gore dogrusal degildir ve —ﬂ,q‘ B ‘q_l sgn(pB;)’ye esittir.
—ﬂq‘ yij j‘q_l sgn(B;) fonksiyonu q>1 igin siirekli, tiirevlenebilir ve monoton azalandur.

Ancak 1<q <2 araliginda f; =0 noktasinda tiirevlenemez. (3.5) denklemi q>1 igin
tek bir ¢ozlime sahiptir ancak q=1 durumunda ya tek ¢6ziime sahiptir ya da ¢oziimii
yoktur.

Newton-Raphson yontemi ile g >1 icin bridge tahmincisi hesaplanabilir. Ancak
q<2 i¢in B, =0 noktasinda d fonksiyonu tiirevlenebilir olmadig1 i¢in yaklagik bir

¢oziime ulasmak adina Fu (1998, s. 400) tarafindan Diizenlenmis Newton-Raphson
(Modified Newton-Raphson M-N-R) algoritmast Onerilmistir. Buna gore q<2
durumunda ¢6ziim ile orijin arasindaki bir noktada —d fonksiyonunun bir kismi1 Sekil
3.2°de goriildiigi gibi tanjant egrisi ile degistirilir. Daha sonra Newton-Raphson yontemi
uygulanarak ¢6ziim elde edilir. Sekilde -d kalin ¢izgi ile gosterilmistir. Kesikli ¢izgi ise

S, fonksiyonu ve noktali ¢izgi diizeltilmis -d fonksiyonudur.
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M-N-R

0
beta

Sekil 3.2. Newton-Raphson yonteminin bridge regresyona uygulanmast (Fu, 1998)
Algoritmanin g >1 icin gecerli adimlart asagidaki gibidir:

i. Sy = P = (B-... ) baslangig ¢dziimii olsun.

ii. m. adimda her bir j=1...,p i¢in S;=5,(0,37,X,y) olsun. S,=0 ise 3, =0
’dir. g >2 durumunda (3.5) denklem sisteminden ,Bj ¢oziimiinii elde etmek i¢in Newton-
Raphson yontemini uygula. q<2 ise —d fonksiyonunu tanjantina gore diizenle ve sonra
Newton-Raphson yontemini ﬁj tek ¢oziimiinii elde etmek icin diizenlenmis —d
fonksiyonunun yer aldigi1 (3.5) denklemine uygula. Tiim ﬁj "leri giincelledikten sonra
yeni bir tahminci olustur: £, = (4,,..., 3,)

. ii. adimi ﬁm global minimuma ¢ uzakliginda yakinsayana kadar tekrar et (Fu,
1998, s. 400).

3.1.3. Bridge tahmincisinin varyansi

Bridge tahmincisi, (3.4) problemi i¢in tek ¢6ziim oldugundan ve hemen hemen her
zaman sifirdan farkli oldugu i¢in varyansi, delta yontemini kullanarak (3.6)’dan elde

edilebilir.

var(B) = (XTX +D(B) ], ) X" var(y) X (X" X + D(B)|, )™ (3.6)
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(3.6)’da verilen D(f) = diag(Aq(q—1) ‘ B, ‘q_z / 2) ’dir ve Y, ise drneklem uzayinda keyfi

bir sabit noktadir. Varyansin tahmini esitlikte 3 l,, yerine ﬂ ‘nin koyulmasi ve var(y)’yi

kendi tahmini ile degistirilmesiyle elde edilebilir.
5 5 . T -
F, =S (8, X,y)+d(f;,1,q) olmak iizere F=(F,...,F,)" olsun. Gauss dagilim

icin kismi tiirevler OF /oy=-2X" ve oF /9B =2XTX +2D(5) olsun. Kapali

fonksiyon teoreminin F=0’a uygulanmasiyla

2. (2] -
oy op) oy

elde edilir. Delta yonteminin y’nin bir fonksiyon olarak ﬁ ’ya uygulanmasiyla ﬁ’nm
varyansi (3.6)’daki gibi elde edilir.

Varyansin (3.6)’daki formiiliinii EKK igin incelersek, EKK regresyonunda 4=0
olacagindan D(,B) sifir matrisi olur. Boylece ﬁ ‘nin varyanslt
var(Beq ) = (XTX) X var(y)X (X"X)™ olur. Bu sonug EKK tahmincisinin

varyansina Var(BEKK) ‘ne esittir.

Ridge regresyon i¢in q=2 olacagindan D(8)=Al olur. Bu durumda esitlik (3.6)
Var(Bage) = (XTX + A1) X var(y) X (XTX + A1) esitligine doniisiir. B nin varyansi

da ridge tahmincisinin varyansima var(3

idge) CSILHT.

Lasso bazi regresyon katsayilarini sifira esitledigi icin ([;’j =0) delta yontemi lasso

regresyona uygulanamaz. Ancak bootstrap ya da jackknife yontemleri ile lasso
tahmincisinin varyansi hesaplanabilir (Fu, 1998, s. 403). Lasso ve ridge yontemlerinin

Ozellikleri ile birlikte varyans hesaplamalar1 izleyen kisimlarda agiklanacaktir.

3.1.4. Ceza ve ayar parametrelerinin se¢cimi

Ceza parametresi q ve ayar parametresi A ’nin segilmesi igin ¢apraz gegerlilik
yonteminden yararlanilir. Ridge regresyon (q=2) ve lasso regresyon (q=1) yontemleri
icin gapraz-gegerlilik yontemi ile A ayar parametresinin hesaplanmasi, ilgili regresyon

yontemleri i¢in sirasiyla Boliim 3.2. ve Boliim 3.3’te agiklanacaktir.
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3.2. Ridge Regresyon

1970 yilindaki c¢alismalarinda A. E. Hoerl ve Kennard’in o6nerdikleri ridge
regresyon yontemi, ¢oklu baginti sorunu nedeniyle ortogonal olmayan problemlerin
siklikla gézlemlendigi fizik, kimya ve miihendislik gibi alanlardan elde edilen verilere en
kiiciik kareler yonteminin uygulanmasmin anlamsiz olmasi ve giivenilir sonuglar
vermemesi Uzerine bir ¢0ziim olarak Onerilmistir. Devam eden yillarda Onemli
tartigmalara yol acan yoOntem, daha sonra diizenlilestirici yOntemler basligi altinda
siiflandirilacak lasso, elastic-net gibi diger yontemlerin Oniinii agmis, cok boyutlu
problemlerin ¢oziimii konusunda istatistiksel analizlerde bircok onemli perspektifler
kazandirmiglardir. Istatistik ve makine dgrenmesi literatiiriinde onemli bir mihenk tas1
olarak anilan ridge regresyon yontemi ayrica aragtirmacilar1 varyans-yanlilik 6diinlesmesi

konusunda da arastirmalar yapma yoniinde motive etmistir.

Gauss-Markov teoremine gore bilinmeyen B vektoriiniin tahmini yansiz

tahminciler arasindan en kii¢iik| varyansa sahiptir. Gauss-Markov tahmin siireci olarak da
adlandirilan EKK yontemi, X'X matrisi birim matrise (ortogonale) yakin oldugunda
basarili tahminler iiretmektedir. Ancak EKK tahminleri hatalara duyarli oldugundan
dolay1 x*x iliski matrisi neredeyse hi¢bir zaman ortogonal degildir. 1. béliimde olumsuz
etkileri agiklanan c¢oklu baginti sorunu nedeniyle uygulamada ortogonal olmayan
problemlerle siklikla karsilasilan fizik, kimya ve miihendislik gibi alanlardan elde edilen
verilerde EKK’nin kullanilmasinin anlamsiz ya da miimkiin olmamasi sebebiyle Hoerl ve
Kennard (1970a) (1970b) calismalarinda ridge regresyon yoOntemini Onermislerdir.
Oncesinde coklu bagmti durumunda yaygin olarak bazi degiskenler modelden
cikarilirken, ridge regresyonun baslangigtaki bagimsiz degiskenler kiimesini modelde

tutarak iirettigi ¢oziim literatiirde genis kabul gormiistiir (McDonald, 2009, s. 93).
3.2.1. Ridge tahmincisi ve ozellikleri

Hoerl ve Kennard’in (1970a)’in modele bir miktar yanlilik ekleyerek EKK
tahminlerinin genel tutarsizligini ve tahmin katsayilarinin degerindeki mutlakga artislari
kontrol etmeyi hedeflemislerdir. Ridge regresyon yonteminde B vektoriiniin tahmininde
kullanilan hata kareleri toplamina bir ceza parametresi eklenerek en kiiciik kareler

problemi kisitl optimizasyon problemine doniistiiriiliir. Ridge regresyon, bridge
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regresyonun tahmincisi olan (3.1) denkleminin [, normuna sahiptir ve asagidaki gibi

gosterilir:

B

ﬂ"ridge =arg m|n{ : (yl —ﬂo _iﬂjxij] },
i = (3.8)

p

DB <s
j=1

(3.8)’deki denklemin dual formu ise soyledir:

,Bbridge = min{i[% _ﬂo _Zﬁjxij] +2‘Zﬁj2} (3.9)

b Bi | o

EKK yonteminde oldugu gibi ridge regresyon da veriye en iyi uyan modeli hata kareleri

toplamin1 enkiigiikleyerek tahmin etmeye calisir. Ancak buna ek olarak Azj B ceza

parametresine sahiptir. Ayar parametresi A ’nin degeri bridge regresyonda oldugu gibi
sifira esit ya da sifirdan biiyliktiir (12>0). 1=0 oldugunda (3.9)’da verilen ridge
regresyon problemi EKK problemine doniisiir ve elde edilen ﬁj tahmninleri en kiiciik
kareler regresyon katsay1 tahminlerine esit olur. 4 — o0 durumunda ise cezanin etkisi
artar ve sonsuza yaklastikca katsay1 tahminlerinin degeri sifira yaklasir. EKK yonteminde
tek bir regresyon katsay1 matrisi (ﬁ) elde edilirken, ridge regresyonda A degerine bagl
olarak ¢ok sayida regresyon katsayr matrisi elde edilir. Bu nedenle dogru A degerinin

belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. 4 degerinin belirlenmesinde ¢apraz gegerlilik yonteminden

yararlanilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 63).
Hatalarin beklenen degerinin sifir oldugu ( E(¢) =0) ve varyansin sabit oldugu

(E(ee")=0°l.) standart coklu dogrusal regresyon modelini (y=Xp+¢) ele alalim.
Burada x (N x p) boyutlu tam ranka sahip matristir. 2. Béliimde tartisilan standart EKK
katsay1r tahminleri 6l¢ek degismezligine sahipken ridge regresyon tahminleri 6lgek
degismezligine sahip degildir. EKK yonteminde Xj degiskeninin 6l¢eginden bagimsiz

ridge

olarak X,p, degismez. Ancak ridge regresyon yonteminde tahmin katsayilart X 3;

yalnizca A parametresine bagli olarak degil, j. degiskenin 6l¢egine bagli olarak da

degisecektir. Bu ylizden ridge regresyon yontemi, degiskenler standartlagtirildiktan sonra
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" 1 1 1 .. v
uygulanir. Boylece — =0, —S'X.=0 ve =3"'X2=1 elde edilir ve biitin
yg y N Z Y, Y Z i N Z i

degiskenler ayni 6l¢ege sahip olurlar. Bu standartlastirma isleminin sonunda sabit katsay1

B, sifira esit olacaktir. Degiskenlerin standartlastirilmasindan sonra (3.9) denklemi bir

A >0 degeri igin Lagrange formunda
. 1
mind oy - B+ 2B | (3.10)

bi¢iminde gosterilebilir. Lagrange dualitesine gore (3.10) ile (3.8) arasinda birebir
benzerlik vardir. (3.8)’deki her bir S parametresine karsilik gelen bir 4 degeri (3.10)
denklemi i¢in mevcuttur. (3.10) esitliginin p’ya gore kismi tiirevi alindiginda ridge

tahmincisi elde edilir:

B9 = (XX + A1) X'y

3.11
WXy (3.11)

Burada | pxp boyutlu birim matris, 4 ise capraz gegerlilik yontemi ile veri kiimesinden
belirlenen sifira esit veya biiyiik (4 > 0) ayar parametresidir. EKK yonteminde X matrisin
ranki siitun sayisindan kiigiik oldugunda (rank(X)<p) X'X matrisinin tersi
alinamazken, ridge regresyon modelindeki A sifirdan biiyiikk oldugunda (3.11)’deki
X'X+ Al matrisinin tersi mevcuttur (Emmert-Streib ve Dehmer, 2019, s. 363).
(3.11) “de verilen ridge tahmincisi EKK tahmincisinin dogrusal bir dontisiimiidiir.
EKK tahmincisi ile olan iligkisi:
B (4) = (I, + A(X'X) ) B

P (3.12)
— ZBEKK

biciminde tanimlanabilir. 4=0 oldugunda Z=I olacagindan ridge tahmincisi EKK
tahmincisine esit olur (B"(0) = ™). Boylece E(B™*) = E(Z,B)=Z,p#P oldugu
icin ridge tahmincisi "%

2013, s. 306).

(4), B ’nun yanli bir tahmincisidir (Montgomery ve digerleri,
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3.2.2. Ridge tahmincisinin hata kareleri ortalamasi

ﬁRR ’yi incelemek i¢in ridge tahmincisi ﬁRR ile gercek katsay1 vektorii p arasindaki

uzakligim karesini E[L?(A)]ele alalim. Hata kareleri ortalamasi varyans ve yanliligin
karesinin toplamsal bir fonksiyonu olduguna gore;
E[L(1)] = EL(B™ - B)'(B™ —P)]

= G L(X' X+ AN XXX X + AN+ AB(X'X + AI) B

_ 2 p /1] 2p1 Iy -2 (313)

=7(A4)+7,(4)
elde edilir. 4,4,,..,4, X'X matrisinin 6zdegerleridir. Ayristirmanin sonucunda elde
edilen 7,(4) ve 7,(4) sirasiyla ridge tahmincisinin varyans1 ve yanhliginin karesidir.
(3.13)’ten goriilebilecegi iizere ceza parametresi A arttikca yanhlik ,(4) artarken;
varyansi 7,(4) azalir. 7,(1), Zp ile p arasindaki kareli uzaklik oldugundan dolay1 1 =0

igin Z=1| olur. Yanlilik-varyans ddiinlesmesi olarak adlandirilan bu durumda varyanstaki
azaligin yanliligin karesindeki artistan daha az oldugu ridge regresyon modelini veren bir
A degeri belirlenmelidir. Bu 6diinlesmeye dayanarak belirlenen optimum A parametresi
ile elde edilen ridge regresyon tahmincisinin hata kareleri ortalamasi EKK tahmincisinin
varyansindan daha az olacaktir (Montgomery ve digerleri, 2013, s. 306). Hoerl ve
Kennard (1970a) ¢alismalarinda EKK tahmincisi ﬁ ‘nin varyansindan daha diisiik hata

ridge

kareleri ortalamasina sahip bir ﬁ farkli tahmincisini veren, sifirdan farkli bir A

degerinin her zaman mevcut oldugunu gostermislerdir.
7,(1) ise parametre tahminlerinin toplam varyansidir ve ridge tahmincisi ile EKK
tahmincisi arasindaki iligkiyi gosteren
B™%(4) = Zp™ = Z(X'X)" X'y (3.14)

denkleminden yola ¢ikilarak B"* ’in kovaryans matrisi

Var () = o (X'X + A1) X' X(X'X + AI) ™
= Z(X'X) X Var (y)X(X'X) ' Z" (3.15)
— O_Zz(x:x)—lzl
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ridge

olur. Tim ﬁ tahmincilerinin varyanslarinin toplami (3.15)’teki kdsegen elemanlarin

toplamina esittir (Hoerl ve Kennard, 19703, s. 60).

Sekil 3.3°te 45 gozlem ve 50 bagimsiz degiskenden olusan bir veri kiimesine iliskin

varyans-yanlilik iliskisi gosterilmistir. Kareli yanlilik siyah, varyans yesil ve ridge
regresyon test hata kareleri ortalamasi mavi ile gosterilmistir. Kesikli yatay cizgi

miimkiin en kiigiitk HKO degeridir. Grafigin sol tarafindaki degerler A =0 durumunu yani
EKK tahminine ait varyans, yanlilik ve test verisine iligkin hata kareleri ortalamasi
degerlerini gosterir. A=0 igin yanlilik sifira esit iken varyans yiiksektir. 4 arttik¢a ridge
tahmincisinin katsay1 degerleri daralmakta, bunun sonucunda yanlilik artarken varyans
azalmaktadir. 1, 0-10 arasinda iken yanliliktaki bir miktar artiga karsin, varyansta biiyiik
bir azalis gerceklestiginden dolay:1 hata kareleri ortalamasi da giderek azalmaktadir.
Ancak bir noktadan sonra (4 >10) varyanstaki azalig hizi, yanlilhigin artis hizindan daha
az oldugu i¢in test verisinin HKO degeri artmaktadir. HKO egrisi iizerinde ¢arpi ile

gosterilen nokta test verisinin HKO degerinin en az oldugu noktadir (James ve digerleri,

2013, s. 220).

HKO

-

Sekil 3.3. Ridge regresyon ve yanlilik-varyans iligkisi (James ve digerleri, 2013)

>

Toplam varyans 7,(4), 4 ’nin diizgiin azalan bir fonksiyonudur. 1 ’ya gére birinci
dereceden tiirevi 7,'(1), 4 — 0" ve A, —0 iken eksi sonsuza yaklasir: ;'(1) > —0.

Bu durum Sekil 3.3’te gozlemlenmektedir. Kareli yanlihk 7,(4) ise (3.13)’e gore 4 ’nin
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diizgiin artan bir fonksiyonudur. A, X'X ’nin 6zdegerler matrisi ve P dikey doniisiimii

ise X'X=P'AP olur. O halde y,(1) = A*p'(X'X+AI) B denklemi
7.(A) = /(3 + 7Y, @ =PB (3.16)

bigiminde gosterilebilir. Her i i¢in 4 >0 ve 2>0 olduguna gore (3.16)’daki her bir
(A4 +A) elemani pozitiftir ve toplamda tekillik yoktur. Bu durumda A>0 igin ¥,(4)

stirekli bir fonksiyon olur. Tiim 4 >0 i¢in (3.16) denklemi
p
7,(A) =2 & [IL+ (& /AP (3.17)
1

bigiminde ifade edilebilir. A arttik¢a (4 /1) fonksiyonu diizgiin azalir ve ¥,(4) *m her bir
terimi diizgiin artan bir fonksiyondur (Hoerl ve Kennard, 1970a, s. 62).

Hoerl ve Kennard (1970a, s. 62) calismalarinda EKK tahmincisinin HKO’sundan
daha diisik HKO’ya sahip bir ridge tahmincisi veren bir 4>0 degerinin her zaman

oldugunu gostermislerdir:
E[L(MI<EILO)]=0"D](1/4) (3.18)

3.2.3. Ridge tahmincisinin hesaplanmasi

Denklem (3.11)’de verilen B, =(X'X+AI)*X'y ridge tahmincisinin

hesaplanmasi i¢in X'X + Al matrisinin tersinin alinmasi gerekir. Ancak bu islem zor ve

hesaplama maliyeti yiiksek oldugu icin tekil deger ayristirmasindan (Singular Value

ridge

Decomposition-SDV) yararlanilarak ﬁ hesaplanabilir ve ridge tahmincisine iliskin ek

bilgiler de elde edilebilir (Aydin, 2014, s. 471).
Nx p boyutlu X matrisinin tekil deger ayristirmas: soyledir:
X=UDV' (3.19)
Burada U nxn boyutlu sol tekil degerleri igeren (U;); V ise PXP boyutlu sag tekil
degerleri (V;) igeren dik matrislerdir. Buna gore U'U=UU'=1 ve V'V=VV'=|
esitlikleri saglanir. U *nun siitunlar1 X ’in siitun uzaymi ve V ’nin siitunlar1 da X ’in

satir uzayini geren matristir. D ise Nx P boyutlu blok késegen matristir. D matrisinin

sol iist (rank(X)xrank(X)) boyutlu kdsegen matrisinin elemanlar1 X matrisinin tekil
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degerleridir (dy, >d,, >...>d_ >0) ve matrisin diger elemanlan sifira esittir. Eger bir
veya birden fazla d; =0 ise X tekil matris olur.
Tekil deger ayristirmasi kullanilarak EKK tahmincisi
B = XXy X'y
— (VD'DV')*VD'U'y (3.20)
-V(D'D)D'U'y
biciminde hesaplanabilir. (D'D)™*D pxn boyutlu matristir. Bu matrisin pxp boyutlu

sol iist kosesinde sifirdan farkli tekil degerlerin tersleri yer alan kdsegen matris vardir.

Ridge tahmincisi ise tekil deger ayristirmasi yontemiyle

R = (XX + A1) X'y

; (3.21)
~V(D'D+1)'D'UYy

bi¢iminde elde edilebilir.. Dy =d;, j=1,....,p D matrisinin sol iist kdsesinde p adet tekil

deger olsun. EKK ve ridge sonuglarini karsilastirirsak 4 >0 i¢in EKK nin tekil degerleri
d -1

i

ridge regresyonun tekil degerlerinden d;; / (djzj + A) biiyiiktiir: ]7/ d;>d;, / (djzj +A4).
Sonug olarak ridge regresyon X matrisinin tekil degerlerini kiiciiltmektedir (van
Wieringen, 2015, s. 9).
EKK uyum vektorii tekil deger ayristirmasi yardimiyla

XBEK = X(X'X) X"y

3.22
=UU'y (3.22)

bigiminde elde edilir. U ’nun ortonormal tabanina gére Y ’nin koordinatlari U'y ’dir.

Ridge regresyonun uyum vektorii (3.23)’ye esittir:

XBR = X(X'X + A X'y
=UD(D*+A1)'DU'y (3.23)

=Y u——uy
Tdi+n !

j=1

p d?

u; U matrisinin siitunlaridir. 220 igin d?/(d? + 1) <1 olur. Ridge regresyon da EKK
yonteminde oldugu gibi Y *nin koordinatlarmi U ’nun ortonormal tabanina gore hesaplar

ancak daha sonra bu koordinatlar1 d 12 / (dj2 + A) carpanlariyla kiigiiltiir. Dolayisiyla daha

72



kiigiik dj2 degerlerine sahip baz vektorlerinin koordinatlar1 daha fazla daraltilir. Kiigiik

d j tekil degerler, X ’in siitun uzayindaki diisiik varyansa sahip asal bilesen dogrularina

karsilik gelirler ve ridge regresyon en c¢ok bu bilesenleri daraltir. Sonug olarak ridge
regresyon bagimli degisken iizerinde acgiklayicilifi az olan bagimsiz degiskenlerin
katsayilarini, agiklayiciligi yiiksek olan degiskenlere kiyasla daha fazla kiigiiltiir (Hastie
ve digerleri, 2015, s. 66).

Tekil deger ayristirmast yontemiyle ridge regresyonun serbestlik derecesini
hesaplayabiliriz. EKK regresyonunda uyum vektorii § = Xp = X(X'X)" X'y = Hy
denklemi yardimiyla tahmin edilmektedir. EKK regresyonunda kullanilan serbestlik
derecesi sapka matrisinin izine esittir: tr(H). X matrisi tam ranka sahip oldugunda
(rank(X) = p) sapka matrisinin izi p’ye esit olur: tr(H)=p. Dolayisiyla EKK
regresyonunun serbestlik derecesi tahmin edilmek istenen parametre sayist olan p’ye
esittir

Ridge regresyonun sapka matrisi ise H(1) = X(X'X+A1)* X" denklemine esittir.
H(1) sapka matrisinin izi hesaplandiginda ridge regresyonun serbestlik derecesi elde
edilir (van Wieringen, 2015, s. 20):

df (1) = tr[X(X'X) + A1) X']

—tr(H (1)) (3.24)
d;

P
szf+/1

j=1

A ’min diizgiin azalan fonksiyonu olan df (1) ridge regresyon uyumunun etkili serbestlik
derecesidir. =0 oldugunda df (1) = p dir. A > o oldukga df (1) — 0 olur. Elde edilen
etkili serbestlik derecesine standartlastirilmis X matrisinde yer almayan sabit katsay:
icin bir serbestlik derecesi daha eklenir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 68).

3.2.4. Ridge izi ve ceza parametresinin se¢imi

Ridge izi Hoerl ve Kennard’in (1970a, s. 58) onerdigi belirli bir araliktaki 4

ridge

1 degerlerini es

degerlerine karsilik gelen dogrusal ridge regresyon modelinin tim

zamanli olarak gosteren bir grafiktir. Boylece A4 degerindeki degisimin katsay1 tahminleri

tizerindeki etkileri gozlemlenebilir. Ayrica ridge regresyon agiklayicilii diisiik olan
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bagimsiz degiskenlerin katsay1 tahmin degerlerini sifira dogru daha hizli kiigiilttiigii icin
grafikteki regresyon katsayilari incelenerek belirli bir 4 degeri ve bu 4 degerine karsilik
gelen model 6znel olarak arastirmaci olarak belirlenebileceginden, ridge izi degisken

se¢imi probleminin ¢oziimiinde de kullanilabilir (Gruber, 1998, s. 133).

ridge

Ridge izi grafiginde yatay eksende ceza parametresi 4 ve diisey eksende f |

katsayilar1 yer alir. A ’a yaklastikga (4 — ) f;?dge katsayilarin degeri sifira dogru

yaklagmaya baglar. Belirli bir 4 degerine ulasildiginda katsay1 degerindeki degisim
yavaglar ve neredeyse degisim durma noktasina gelir. Coklu bagint1 mevcutsa regresyon

katsayilar1 A ’nin kiiglik degerleri igin ¢ok hizli degisim gosterirler. Bu sebepten dolay1
ridge izi yardimiyla sonuglarin duyarlilii incelenebilir. Ancak ﬁ?dge katsayilar1 higbir
zaman sifira esit olmayacagi i¢in ridge regresyon yontemi degisken sec¢imini
gerceklestiremez. Ote yandan katsayilarin degerindeki degisim yavasladigi nokta
arastirmaci tarafindan belirlenerek ridge tahmincisinin hesaplanmasinda kullanilan A4

parametresi belirlenebilir.

Hoerl ve Kennard (1970a, s. 65) ridge izini kullanarakA parametresinin

belirlenmesinde asagidaki hususlardan yararlanilabilecegini belirtmislerdir:

e A’nin belirli bir degerinde katsayilar duraganlasir ve model ortogonal
sistemin genel 6zelliklerine sahip olmalidir.
e Katsayilar mutlakca ekonomik yorumu olmayan degerlere sahip
olmamalidir.
e (Coklu bagint1 sebebiyle EKK tahmincisinde (1=0) elde edilen yanlis
katsay1 isaretleri 4 degeri arttikga uygun igarete sahip olmalidur.
e Hata kareleri toplam1 makul bir degerde tutulmali ve minimum hata kareleri
toplamindan ¢ok biiyiik olmamalidir.
3.3. Lasso Regresyon
Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selector Operator — En Kiigiik Mutlak
Daralma ve Sec¢im Operatorii) regresyon, Robert Tibshirani (1996) tarafindan EKK
yontemine alternatif olarak gelistirilmistir. Tahminlerin dogrulugunu artirirken ayni
zamanda degisken se¢imini es zamanl olarak gerceklestirmesi ve sahip oldugu
hesaplama kolayligindan dolay1 ¢ok boyutlu regresyon problemlerinin ¢éziimiinde yaygin

olarak kullanilmaktadir. Tibshirani ¢alismasinda lasso regresyonun iki sebepten dolay1
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EKK ydntemine alternatif olarak tercih edilebilecegini belirtmistir: Tahmin dogrulugu ve

yorumlanabilirlik.

EKK tahminleri genelde diisiik yanliliga ancak yiiksek varyansa sahiptir. Ancak
regresyon katsayilarimin daraltilmasi ve bazilarinin sifira esitlenmesi ile tahminlerin
dogrulugu artirilabilir. Boylece yanlilik bir miktar artmasina karsin varyans biiyiik bir
miktarda azaltilir.

Lasso regresyon ¢ok sayidaki bagimsiz degisken kiimesinden, bagimli degisken
tizerinde en yiiksek etkiye sahip olan daha az degiskene sahip bir alt kiimeyi segcmektedir.
Boylece 2. boliimde tanitilan degisken segme yontemlerinden herhangi birini kullanmaya

gerek olmadan daha kolay yorumlanabilir bir regresyon modeli elde edilir.

3.3.1. Lasso tahmincisi ve ozellikleri

Lasso regresyon yontemi Kisim 3.1.°de tanitilan bridge regresyonun tahmincisi

olan (3.1) denkleminin £; normuna sahiptir ve asagidaki gibi gosterilir:

Bo:Bi i=1

B = arg min{i(% - b —iﬂjxij] }

(3.25)

P
PNARE
j=1
Denklem (3.8) ile denklem (3.25) karsilastirildiginda ridge regresyondaki ,BJ.Z teriminin

yerini lasso regresyonda | /i‘j| teriminin aldig1 goriiliir. Lasso regresyondaki bu ifade £,

norm olarak adlandirilir. (3.25) esitliginin dual formu ise soyledir:

ﬁlasso = g(;"ﬂn {i[% _ﬁo _ZﬂjxijJ +lz‘ﬂj‘} (326)

Ayrica (3.25)’te verilen formiilasyon matris-vektor notasyonu ile de ifade edilir. N

satirdan olusan yanit vektorii Y =(Y,--.,Yy) ile ve Nxk boyutlu bagimsiz degisken

matrisi X ile gosterildiginde optimizasyon problemi

. 1 2
min{ Sty - A1 |

], <

(3.27)

biciminde ifade edilebilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 8).
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Ridge regresyon yonteminde oldugu gibi lasso regresyon yonteminde de X

matrisinin siitunlari (%ZL x; =0 ve %ZL x; =0 olacak bigimde) standartlastirilir.

Aksi takdirde lasso yonteminin ¢oziimleri bagimsiz degiskenlerin 6l¢ii birimlerine bagh
olacaktir. Ciinkii EKK yoOnteminin aksine lasso yontemi Ol¢ek degismezligine sahip

degildir. Ayrica yanit vektoriiniin degerleri de sifir ortalamaya sahip olacak sekilde

standartlagtirilir: %lel y, =0. Buna gore S, sabit terimi (3.27) deki optimizasyondan

cikarilabilir. Standartlastirilmis veriden elde edilen lasso ¢oziimlerinden yola ¢ikilarak

sabit katsayinin tahmini orijinal veri kiimesi i¢in
A S A
ﬂozy_zxjﬁj (3.28)

bigiminde hesaplanir. Boylece (3.27)’de verilen lasso problemi verilen bir 42>0ig¢in

Lagrange formunda (3.29)’da gosterildigi bigimde elde edilir:
. 1 2
mind kol - X1 + 211, | (329)

Esitlik (3.27)’deki s kisit parametresinin (3.29)’daki karsiligit 4 ayar parametresidir
(Hastie ve digerleri, 2015, s. 8).

Lasso probleminin 6zellikleri sunlardir (R. J. Tibshirani, 2013, s. 3) :

i.  Konveks bir problem oldugu ve herhangi bir artig yoniine sahip olmadigi

i¢in lasso probleminin en az bir ¢ozlimii vardir.
ii. Her B lasso ¢oziimii ayn1 X ,[3’ uyum degerini verir.
iii. Eger 4>0 ise her ,5’ lasso ¢dziimii ayn1 £, normuna H,Bulsahiptir.
3.3.2. Lasso ¢oziimii

Lasso probleminin ¢oziimii i¢in gerek ve yeter kosullar Karush-Kuhn-Tucker

kosullaridir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 9):

X" (y=XpB) =2y (3.30)
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=1,...p (3.31)

{sign([?’j}, B, #0
7i € .
ﬂj =0

[-14],
Yukaridaki esitlikte verilen y € RP, f(x)=|x|, fonksiyonunun x= /8 noktasindaki
subgradyantidir. }, ﬁj sifirdan farkli ise ,[}J. ‘nin igaretini alan bilinmeyen bir nicelik; Bj

sifira esit ise [—1, 1] kapal1 araliginda bir degerdir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 9). Buna

gore ,8 yalnizca ve yalnizca belirli bir 7 igin (3.30) ve (3.31) kosullarin1 sagladiginda
(3.29)’un bir ¢6ziimii olabilir. S6z konusu gerek ve yeter kosullar

—%XT (y = Xf3) + Asign() =0 (3.32)

biciminde de ifade edilebilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 9).

£, normunun yapist itibari ile lasso optimizasyon problemi (3.29) tiirevlenemeyen
bir fonksiyon oldugu i¢in ridge regresyondaki gibi kapali formda bir ¢6ziimii yoktur.
Ancak X matrisi ortonormal oldugunda lasso minimizasyon probleminin kapali formda
¢oziimii hesaplanabilir. izleyen kesimde sirasiyla basit dogrusal regresyon ( p=1) ve
ortonormal tasarim i¢in lasso ¢oziimii incelenecektir. Tek bir bagimsiz degiskenin oldugu

durumda lasso ¢6ziimii EKK tahmininin yumusak esikli (soft-thresholded) halidir:

ﬁlasso (l) _ Sign(ﬁEKK )( BEKK

- /1)+ (3.33)

ﬂ"EKK _a ﬁEKK S0ve 4 <‘ﬂ‘EKK‘ ise
B (2)={ ™ +1, B™* <0ve i< \ﬁEKK\ ise (3.34)
0, /IZ‘ﬁEKK‘ ise

Sonug olarak A > ‘ ,B BKK ‘ oldugunda ﬁj katsayisinin tahmini sifira esit olur. Boylece lasso

regresyon degisken se¢imini de gergeklestirir (Friedman, Hastie, Hofling ve Tibshirani,

2007, s. 303).
Ortonormal bir X matrisi igin ridge tahmincisi (ﬁjEKK/(1+/1)) ve lasso

tahmincisinin karsilastirilmasi Sekil 3.4’te verilmistir. 45°’lik a¢1 ile verilen gri dogru
kisitsiz tahminciyi gosterirken, kesikli kirmizi ile verilenler kisithi ridge ve lasso

tahminlerini gostermektedir.
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Sekil 3.4. Ridge ve lasso tahmincilerinin karsilastiriimast (Hastie ve digerleri, 2008)

Sekilden goriilebilecegi tizere ridge regresyon, EKK tahminin 6nceden belirlenen
bir 4 degerine bagl olarak orantili olarak diizenlilestirirken; lasso regresyon yumusak
esikleme (soft-thresholding) adi verilen bir siireci izleyerek her bir katsayiy1 sabit A
faktorii kadar azaltir ve sifira yaklastirir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 69)(J. Friedman ve

digerleri, 2007, s. 303).
X, p=N durumunda n”X"X=1_ esitligini saglayan tasarim matrisi olsun .

Ortonormal durumda bagimsiz degiskenlerin aralarinda bir iliskinin olmadigindan dolay1

i#j igin X{X; =0 olur. Bu durumda lasso tahmincisi yine EKK tahmincisinin
yumusak esikli versiyonudur (Biihlmann ve van de Geer, 2011, s. 11):

B,(2) = sign(B, =) (B, | - 2’ (3.35)

Cok degiskenli ve ortonormal olmayan genel durum i¢in lasso tahmincisinin kapali

¢oziimii yoktur. X tam ranka sahip oldugunda X'X matrisinin tersi alinabilir. X_ i

situn harig tiim siitunlar1 igeren X matrisi ve S ; ise f; haricindeki parametre

vektoriidiir. KKT kosulunu uygularsak

1 A . A
—WXF(Y—X,,-,B,,-—,B,-Xj)+25|gn(/5'j)=o (3.36)
=Xy +o X = pX] ign(/ 3.37
_ijy+ﬁxjxfjﬂfj+ﬁﬂjxjxj+/IS|gn(,5j)=o (3.37)
A 1 . .
B (A) = X=X, 8.5) - sign(B)) (3.38)
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lasso ¢dziimiiniin kapali bir ¢dziime sahip olmadig: goriiliir. f; parametresinin ¢oziimii

diger f,; katsayilarma baghdir. Ortonormal durumda XFX_ ifadesi ortogonallik

i
sebebiyle ortadan kalktigi i¢in lasso kapali ¢oziime sahiptir (Gauraha, 2018, s. 455).
Ortonormal olmayan durumu p =2 durumu i¢in tekrar ele alirsak lasso regresyon
ve ridge regresyon yontemlerini karsilagtirarak lasso regresyonun neden degisken se¢me
ozelligine sahip oldugunu gosterebiliriz. Sekil 3.5’in sol tarafinda lasso regresyon ve sag
tarafinda ridge regresyon tahminleri gosterilmistir. EKK tahmini B ile gosterilmis ve

hata kareleri toplamlarinin eliptik konturlar1 turuncu ile gosterilmistir. Soldaki grafikte

yer alan kare bi¢cimindeki alan lasso regresyonun | ﬂl| + | ﬂ2| <'s kasitlayict ¢oziim alanini,

sagdaki grafikteki dair ise ridge regresyonun ﬂf +ﬂ22 <s kisitlayict ¢oziim alanini

gosterir. Her 1ki yontem de hata kareleri toplamu eliptik konturunun kisitlayici alana ilk
degdigi noktay1 ¢oziim olarak kabul etmektedir. Dolayisiyla s yeterince biiyiik ise lasso

ve ridge tahminleri EKK tahminlerine esit olacaktir.

Sekil 3.5. Lasso ve ridge tahminlerinin gosterimi (Hastie ve digerleri, 2008)

Sekilden gortilecegi lizere lasso regresyonun kisitlayict alani koselere sahip oldugu

icin HKT konturu kisit alaninin kdsesine degdiginde bir parametrenin degeri (bu 6rnekte
B, katsayisi) sifira esit olur ve bdylece baslangigtaki bagimsiz degisken kiimesinden daha

az sayida degiskene sahip bir model ¢6ziim olarak elde edilir. Ancak ridge kisitlayici
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alaninin kdseleri olmadig1 i¢in parametrelerin degeri sifira ¢ok yakin bir deger alsa da

sifira esit olmaz (Hastie ve digerleri, 2015, s. 72) (Robert Tibshirani, 1996, s. 271).

3.3.3. Lasso ¢oziimiiniin hesaplanmasi

Lasso problemi (3.29) konveks kisita sahip bir kuadratik programlama problemidir
ve problemin ¢6ziimii i¢in bir¢ok kuadratik programlama yontemi mevcuttur. En yaygin
kullanilan yontemler arasinda LARS (Least Angle Regression) (Efron, Hastie, Johnstone
ve Tibshirani, 2004), ADMM (Alternating Direction Method of Multipliers) (Boyd,
Parikh, Chu, Peleato ve Eckstein, 2011), Yakinsal Gradyant Inis (Proximal Gradient
Descent) (Chen, Lin, Kim, Carbonell ve Xing, 2012) yer almaktadir. Bu ¢alismada
(Friedman, Hastie ve Tibshirani, 2010) tarafindan 6nerilen Déngiisel Koordinat Inis
(Cyclical Coordinate Descent) algoritmasi kullanilacagindan dolay1 yalnizca bu yontem

acgiklanacaktir.

Koordinat inis, her iterasyonda tek bir koordinat secen ve daha sonra bu koordinat
tizerinde tek degiskenli minimizasyon gerceklestirerek ﬁt ’den ,BHl ’e 1ilerleyen bir
algoritmadir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 110). t. adimda seg¢ilen bir k koordinat1 igin

bilinmeyen vektori

t+1

= argﬂrlnin F(B Bo Bar By)

t+1

T =argmin f(5, 8, By By)
L (3.39)

gy =argmin £(5% 57 A )

p

bi¢iminde giincellenerek optimum sonuca dogru ilerlenir (t = 0,1,...) (Geng, 2020, s. 23).
Konveks bir fonksiyonun global optimum noktasinin koordinat inis yontemi ile
yaklasik olarak hesaplanabilmesi i¢in f fonksiyonunun her bir koordinatta siirekli

tirevlenebilir ve kesin konveks olmasi yeterlidir. Dolayisiyla tiirevsiz optimizasyon
problemlerinde koordinat minimizasyonu yontemi optimum olmayan sonuglar verecektir.
Ancak Tseng’in (2001) ¢alismasinda gosterdigi iizere, konveks ancak tiirevsiz bir f
maliyet fonksiyonu, tiirevlenebilir ve tiirevsiz olmak lizere bilesenlere ayrilabiliyorsa
koordinat inis yontemi global optimuma yakinsak ¢oziimler tiretmektedir. Bu 6zellige

ayrilabilirlik kosulu adi verilir.

f toplamsal ayristirilabilir bir maliyet fonksiyonu olsun:
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B ) =0 )+ 21 (5) (3.40)

Burada verilen g:R? > R tiirevlenebilir ve konveks bir fonksiyondur. Tek degiskenli
h; :R? - R fonksiyonlar1 ise konvekstir ancak tiirevlenebilir olmalar1 sart degildir

(Hastie ve digerleri, 2015, s. 110). Lasso programinin bilesenleri, (3.40) esitliginde
g(p) = %”y - X,B”z Ve h;(B;) = 4| ;| bigiminde yerine yazilirsa lasso programinin da

ayrilabilirlik kosulunu saglayan bir maliyet fonksiyonuna sahip oldugu goriiliir. Tiirevsiz

Jilh j ( ﬁj) = /12 :_):1‘ p j‘ bileseni (3.40)’de gosterilen ayrilabilirlik 6zelligini sagladig
i¢in koordinat inis algoritmasi ile lasso probleminin global optimum ¢6ziimiine yakinsak

bir sonug elde edilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 110).

Lasso probleminin ¢oziimiinde bagimsiz degiskenler sabit fakat keyfi bir sira ile

tekrarli olarak glincellenirler. j. adimda tiim diger katsayilarin mevcut degerleri

sabitlenmek suretiyle, belirlenen koordinatta amag fonksiyonu en kii¢iiklenerek /; ’nin

degeri giincellenir. Kismi artiklari (r.(” =Y. — X ,@ bagimli degisken olarak kabul
i i kzj k/7k g

edersek enkiigiiklenecek (3.29) amag fonksiyonu asagidaki bigimde gosterilir:

S DNED I ARTII AT @a1)

k#j

Denklem (3.41)’yi enkiigiikledigimizde lasso regresyon i¢in j. katsay1 tahmini
1 N (i

S, (NZilri J Xijj
i
N PIRS

olur. Denklemdeki s, (x) = sign(x)(|x|—4) yumusak esikleme operatdriidiir (Hastie ve

(3.42)

ﬂ,\j:

digerleri, 2015, s. 112). Daha 6nce agiklandig1 tizere (3.29) denkleminde hem X; hem de

Y; vektorleri sifir ortalamaya sahip olacak bi¢imde standatlastirilmistir. Buna ek olarak

degiskenler bir de birim varyansa sahip olacak bigimde standartlastirilirsa, bu durumda

(3.42) denklemi

B, =S, (5;) (3.43)



formunda ifade edilir. /}J., j. degiskenin kismi artiginin basit dogrusal regresyon
katsayisidir. Buna gore (3.41)’de verilen gilincelleme j=1,2,..., p,12,...yakinsak bir
¢Ozlime ulasana kadar devam ettirilir (Hastie ve digerleri, 2015, s. 112).

3.3.4. Serbestlik derecesi

Stein’in yansiz risk tahmini teorisine gore verilen herhangi bir uyum yonteminin

serbestlik derecesi
R 13 R
df (4) =— 3 Cov(y,, &) (3.44)
i=1

bi¢iminde ifade edilir (Ryan Tibshirani ve Wasserman, 2015, s. 3). Verilen bir x sabit

vektorii yardimiyla £¢ ortalama ve o® varyansli normal dagilima sahip Y yanit vektorii
(Y~ (1,6%1)) f:R" > R" ydnteminden yararlanarak tahmin edilsin. Eger # dogrusal

bir tahminci (2=Sy) ve S matrisi Y ’den bagimsiz COV(,Y)=0°S olacagindan
serbestlik derecesi S matrisinin izine esit olur: df (/) =tr(S) (Zou, Hastie ve Tibshirani,
2007, s. 2).

Lasso regresyonun ayar parametresi A’min [+o0,0] araligindaki degerine bagh

olarak aktif kiime biiyiikliigii degistikce, lasso regresyonun serbestlik derecesi X
matrisinin tam ranka sahip olmasi ve modele giren bir bagimsiz degiskenin modeli bir
daha terk etmedigi varsayimi altinda aktif kiime biiytikliigline esittir (Geng, 2020, s. 45)
(Efron ve digerleri, 2004).

df (1) =E|A (3.45)
3.4. Elastic Net

Elastic Net yontemi Zou ve Hastie (2003) tarafindan gelistirilmis bir diizenlilestirici

regresyon yontemidir. Ridge regresyon ve lasso regresyonun ceza parametrelerini tek bir
fonksiyonda birlestiren elastic-net bir ¢ degeriyle agirhiklandirilan ¢, ve £, normlarini

ayn1 fonksiyonda bir araya getiren hibrit bir yontemdir. Bagimsiz degigkenler arasinda

yiiksek korelasyon mevcut oldugunda lasso regresyon yonteminin ayar parametresi olan

A, [0,+] arahginda degistik¢e lasso yolu boyunca modele giren ve ¢ikan degiskenler

kararsiz bir yap1 gosterirler. Elastic-Net tahmincisi ¢oklu baginti durumunda daha kararh

davranan, daha diisiik tahmin hatasina sahip olan ve lasso regresyon gibi degisken
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secimini de es zamanl olarak gergeklestiren siirekli bir tahmincidir (Hastie ve digerleri,

2015, s. 57).

Zou ve Hastie (2003) calismalarinda lasso regresyonun basarisiz oldugu ii¢ farkl
senaryodan s6z etmislerdir:
e Lasso regresyon P >N oldugunda dogrusal bir regresyon modeli tahmin
etmesine karsin modelde en fazla n adet degiskene yer vermektedir.
e Bir grup bagimsiz degisken arasinda yiiksek korelasyon mevcut ise lasso
regresyon bu degiskenlerden genelde birini modele alirken digerlerini
model diginda birakmakta ve katsayilarini ayni oranda diizenlememektedir.

e N> P durumunda bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon mevcut

ise ridge regresyon lasso regresyona gore daha basarili tahminde

bulunmaktadir.

Elastic-Net yonteminde de X matrisinin siitunlar (%ZL x; =0 ve
%Z.N ) xi? =0 olacak bicimde) ve yamt vektorii elemanlar1 sifir ortalamaya
(%Z:\ll y, = Oj sahip olacak sekilde standartlastirilir. Zou ve Hastie’nin (2003) naive
elastic net olarak adlandirdiklar1 fonksiyon 4,4, 20 icin asagidaki gibidir:

Buan G 2) =090 L2, 2y ) =argmin Sy~ g1+ 2 1, + 4 o @00

4, =0 oldugunda Esitlik (3.46) deki problem ridge regresyon, 4, =0 oldugunda lasso

regresyon problemine déniigiir. 4, >0 oldugunda ﬁEN:ﬁA)EN (4,,4,) tek bir ¢oziime

sahiptir ve kesin konvekstir. ¢ = ﬂlﬂiﬂ olarak ifade edilirse bu durumda denklem (3.46)
+ 2

asagidaki gibi gosterilebilir:

e =aramin {2y~ x4, + - |l + ol (247)

Goriildiigii {izere elastic netin ceza parametresi swasiyla o ve (1-a) ile
agirliklandirilmis £, ve {, normlarinin toplamsal bir fonksiyonudur. « parametresi

[0,1] arahiginda degerler alir. @ =1 oldugunda elastic net problemi ridge regresyona,
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o =0 oldugunda lasso regresyona doniisir. ae[O,l] araliginda elastic net ceza

fonksiyonu birinci tiirevi olmayan tekil bir fonksiyondur ve tim o >0 igin kesin

konvekstir (Zou ve Hastie, 2003, s. 303).

Sekil 3.7°de ridge, lasso ve elastic net yontemlerinin HKT konturlar1 bir arada
gosterilmektedir. En distaki kesikli ¢izgi ridge ceza parametresinin, en igteki kesikli
dortgen lassonun ceza parametresinin seklini gosterirken; bu ikisinin ortasindaki diiz ¢izgi
ile gosterilen sekil de « =0,5 degeri i¢in elastic net yonteminin ceza parametresinin
kontur grafigini gostermektedir. Ridge ve lasso cezalarini bir araya getiren elastic net
probleminin kisit alan1 ¢ parametresine bagh olarak degismektedir. 0 <« <1 oldugu
siirece elastic net cezasinin kisit alan1 daima sekilde goriildiigii gibi lasso ve ridge
cezalarinin kisit alanlarinin arasinda yer alacaktir. Sekil 3.6’da goriilebilecek bir diger
onemli 6zellik ise elastic net ceza fonksiyonu @ > 0 igin kesin konvekstir ve @ =0 igin

birinci tlirevi olmayan tekil bir fonksiyondur.

BoA

Sekil 3.6. Elastic Net tahmininin gosterimi (Zou ve Hastie, 2003).

3.4.1. Naive elastic net

Esitlik (3.46)’i ¢ozmek igin verilen bir (Y, X) veri kiimesi ve (4, 2,2) parametre

degerleri i¢in (Y*, X*) yapay bir veri kilmemiz olsun:
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. AX . Y
X(r‘l+p)><p = (1+/12) ? (\/ZIJ’ Y(m.p) :(Oj (348)

B =Jyl+,B ve y= i oldugunda naive elastic net fonksiyonu

J1+ 2,

L, B) =Y -Xp

5

2
+7 (3.49)

1

biciminde gosterilir. 3" =argminL(y,8") olduguna gore esitligi ¢ozdiigiimiizde
o

katsayilar vektoriiniin tahmini

e = \/;719* (3.50)
olur. (A,,4,) bilindiginde ortogonal tabanda naive elastic net tahmincisi
N L
B (naive) = T*sgn (ﬂiEKK ) (3.51)

— ﬁEKK

olur. Buna gore ridge regresyon tahmincisi ,B’ridge_ ve lasso tahmincisi

2

A

- —] sgn ( ﬁiEKK ) olacaktir. Naive elastic net yontemi EKK katsayilarina
N

Blasso _ UﬁAiEKK :

oncelikle yumusak esikleme uyguladiktan sonra katsayilari 1+4, carpaniyla
diizenlemektedir (Zou ve Hastie, 2003, s. 7).

Ridge ve lasso regresyonun ceza parametrelerini birlestirerek her iki yontemin
ozelliklerini bir araya getirse de navie elastic net yontemi ampirik ¢aligmalarda ridge ve
lasso regresyon yontemlerinden daha basarili tahminler gerceklestirmemektedir. Bunun
sebebi iki asamali bir diizenlilestirme yontemine sahip olmasidir. Naive elastic net
yontemi 6ncelikle 4, parametresini belirledikten sonra, yumusak esikleme operatdrii
yardimiyla lasso diizenlemesini gergeklestirir. Diizenlilestirici yontemler bir miktar
yanlilig1 artirarak varyansi azaltsalar da naive elastic net yontemi, iki adimli yontemi
geregi ¢ift diizenleme gerceklestirdiginden dolay1r varyansi azaltamamakla birlikte
yanlilig1 da lasso ve ridge regresyona gore daha fazladir (Zou ve Hastie, 2003, s. 8). Naive

elastic net yonteminin regresyon katsayilarini diizenledigi gorsel Sekil 3.7°de verilmistir.
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Gortilebilecegi iizere ortogonal durumda naive elastic net iki defa diizenelem yaptig1 i¢in

katsay1 tahminleri ridge ve lassoya gore sifira daha yakindir.

A .
" EKK
Lasso
Ridge
Naive
elastic net
- -~ >
Y 00
/
/
/.
/
/
\J

Sekil 3.7. Ortogonal durumda naive elastic net (Zou ve Hastie, 2003)
3.4.2. Elastic net tahmincisi
Naive elastic net yonteminin bu kusurunun iistesinden gelmek i¢in Zou ve Hastie

(2003) naive elastic net tahmincisini yeniden 6lgeklendirerek elastic net adini1 verdikleri

tahminciyi onermislerdir. Elastic net tahmincisi

ﬁEN :\/1"'}'2:3* (3.52)
L : . LA 1 5 5 )
bigiminde tanimlanir. Naive elastic net tahmincisi Sy, = T2 B olduguna gore
+
elastic net tahmincisi naive elastic net tahmininin yeniden 6l¢eklendirilmis bir formudur:
ﬂAEN =(1+2'2)ﬁANaive (353)

Bu doniisiim sayesinde naive elastic net yOnteminin avantajlari korunurken gift

diizenlilestirme islemi ortadan kaldirilir (Zou ve Hastie, 2003, s. 309).
(1+ /12) carpaninin Ol¢ekleme katsayisi olarak kullanilmasinin sebebi ridge
=Ry =(X"X+41)*XTy

regresyonun g¢arpanlarina ayristirilmasinda goriilebilir. Bridge

tahmincisini ele aldigimizda R”, EKK sapka matrisi olmak iizere R matrisi
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Po Prp
1+ 4, 1+4,
" 1
gt X7 (3.54)
1+ 2, 1+ 2, L Poip
1+4,
1

denklemine esit olur. Denklem (3.54)’te yer alan korelasyon matrisindeki kismi
korelasyonlarin 1/(1+4,) carpani ile diizenlendigi goriilmektedir. Bu islem sayesinde

yiiksek korelasyona sahip bagimsiz degiskenlerin yer aldigi bir modelde ridge regresyon

daha dogru tahminler iiretebilmektedir. Ridge regresyonun gruplama etkisi 6zelligi olarak
adlandirilan bu 6zellik ile lassonun seyreklik 6zelligi bir araya getirildiginde 1/(1+4,)

"nin kullamldig: diizenlilestirici adima gerek kalmaz (Zou ve Hastie, 2003, s. 308)

Verilen (Y, X) veri kiimesi ve (/11, ﬂ,z) icin elastic net regresyonunun tahmincisi

X"X+ A,
A

IBEN :arg;ninﬂT { ]B_ZYTXB‘H'/MBL (3.55)

2

olur. Goriilebilecegi iizere 4, =0 oldugunda lasso tahmincisi
Brasso =argmin gTX X g=2YTX B++4, |, (3.56)
s

elastic netin 6zel bir durumu olarak elde edilir. Elastic net problemi i¢in saglanmasi

gereken KKT kosullar1 agagidaki gibidir (R. J. Tibshirani, 2013, s. 1472):

XT(y_ XﬂAEN)_ﬂZﬁEN = A7,
{sign(ﬁf“ )} BEY %0 ise (3.57)
[-1,1] PN =0 ise

Vi €

Elastic net tahmincisi ile lasso tahmincisi karsilastirildiginda esitlik (3.46)’nin lasso
tiirii bir optimizasyon problemi oldugu goriiliir. Kisim 3.3.3.’te verilen dongiisel dik
koordinat inis algoritmasi (3.46)’daki minimizasyon problemine uygulandiginda elastic

net ¢ozimi

S(;ZLG(DXU’%)

—
A 1+ 4,

(3.58)
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bi¢iminde elde edilir. Esitlikteki ~S(x) =sign(x)(|x|—2)_ ~ yumusak esitleme

operatoriidiir (Friedman, Hastie ve Tibshirani, 2010, s. 5).
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4. FiRMA PERFORMANS ANALIZi

Bu boliimde diizenlilestirici yontemler olan ridge regresyon, lasso regresyon ve
elastic-net yontemleri ile siradan degisken se¢im yontemleri olan tiim olasi alt kiimeler,
ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemlerinin karsilagtirmali analizleri yer
almaktadir. Bu amagla isletme finansal tablolarina dayali olarak hesaplanan cesitli
finansal oranlarin firma performansina etkileri dogrusal regresyon modelleri ile
uyumlandirilmis ve sonuglar raporlanmustir. izleyen kesimde ilk olarak firma performansi
ve finansal oranlara iliskin literatiir taramasina yer verilecek, aragtirmanin evreni ve veri

tanimlandiktan sonra ampirik bulgular sunulacaktir.

Finansal oranlar, isletmelerin finansal performanslari hakkinda bilgi edinmek
amaciyla yatirimcilar tarafindan yaygin bir kullanima sahiptir. isletmelerin bilango, gelir
tablosu ve nakit akis tablosundaki kalemlerden yararlanilarak hesaplanan finansal oranlar

finansal tablolarda yer alan iki nicelik arasindaki matematiksel iligkiyi gosterirler.

Barnes (1987, s. 450) finansal oranlarin iki temel amag i¢in kullanildigini

belirtmistir:

e Farkli bilango biiyiikliiklerine sahip firmalarin likidite, karlilik, bor¢luluk,
etkinlik vb. durumlarmi incelerken, isletme biyiikligiiniin incelenen
finansal degiskenler iizerindeki etkisini kontrol etmek

e Firmalarin performanslarint sektor ortalamalari ile kargilastirmak

Finansal oranlar esas olarak yatirimcilar tarafindan bir firmanin mali durumu
hakkinda bilgi edinmek amaciyla kullanilirlar. Finansal oranlar sayesinde ayn1 sektorde
faaliyet gosteren farkli bilanco biiyiikliiklerine sahip ve farkli sektorlerdeki firmalar
birbirleriyle karsilastirilabilirler. Ayrica karar vericiler, bir firmanin sektdre gére nasil bir
finansal yapiya sahip oldugu hakkinda da finansal oranlar yardimiyla bilgi sahibi
olabilirler (Altman, 1968). Buna ek olarak isletmenin genel risk durumunun
degerlendirilmesi ve isletmenin gelecekteki performansinin tahmin edilmesi amaciyla da
finansal oranlardan yararlanilir. Ote yandan finansal oranlar borglanmak isteyen firma ile
bor¢ veren finansal kurulus arasinda hazirlanan kredi sozlesmelerinde firmanin

faaliyetlerini sinirlandirmak amaciyla birer gosterge olarak da kullanilirlar (Faello, 2015,
S. 76).
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Yukarida sayilan farkli amaclar icin ¢esitli faydalar saglayan finansal oranlar
birtakim kisitlara da sahiptir. Bunlarin en basinda veri girisinden kaynakli insan hatalari
yer alir. Isletme tarafindan finansal tablolarda hatal1 olarak raporlanan bir kalem, ilgili
finansal oranlarin da yanlis hesaplanmasina ve dolayisiyla akademik ¢alismalarda da
yanlis sonuglara varilmasina yol acacaktir. Bir diger kisit ise isletmenin kullandigi
muhasebe yonteminde zaman i¢inde degisiklige gitmesidir. Boyle bir durumda isletmenin
finansal bilgileri farkli donemler arasinda karsilagtirilamaz hale gelir. Yapilan birgok
calismada finansal oran verilerinin normal dagilmadiklar1 ve degisen varyansa sahip
olduklar1 goriilmiistiir. Ote yandan finansal oran verileri aykir1 degerler barindirmaya son
derece miisaittir. Sonu¢ olarak EKK gibi parametrik yontemler ile finansal oranlarin

analiz edilmesi igin bir takim 6n analizlerin yapilmasi gerekmektedir (Faello, 2015, s.

77).

Gelir tablosu tiim mali y1li kapsarken bilango zamanda belirli bir ana iligkin bilgi
verdigi i¢in bu iki tabloda yer alan kalemlerin finansal oranlar yardimiyla karsilastirilmasi
birtakim zorluklara yol agmaktadir. Bilanco kalemlerinin yil boyunca ortalamalari
hesaplandiktan sonra gelir tablosu kalemleri ile karsilastirilmasi ve finansal oranlarin
hesaplanmast en ideal uygulamadir. Ancak firmanin harici kullanicilar1 bu veriye
erisemedikleri i¢in finansal oranlarin hesaplanmasinda genellikle y1l sonu bilango verileri
ya da birbirini takip eden iki y1lin ortalama degerleri kullanilir. Bu yaklasim yil boyunca
gerceklesen degisimi bir Olglide azaltsa da bilango kalemlerinde meydana gelen
mevsimsel ya da dongiisel degisimlere bagl problemleri ortadan kaldirmaz (Gibson,

2000, s. 162).

Finansal oranlar siklikla likidite oranlari, finansal yap1 oranlari, devir hizlar1 ve
karlilik oranlar bi¢iminde gruplandirilirlar. Likidite oranlari bir isletmenin kisa vadeli
bor¢larini ve ani nakit ¢ikislarini karsilayabilme giiciinii degerlendirirler. Finansal yap1
oranlar1 ise isletmenin uzun donemli borglarin1 6deyebilme giicli hakkinda bilgi verirler.
Faaliyet ya da etkinlik oranlari, isletmenin satislarini artirmak i¢in varliklarini ne kadar
etkin kullandigin1 gosterirken son olarak karlilik oranlart ise isletmenin 6z kaynaklarina,
varliklarina ya da satislarina gore ne kadar kar/zarar tirettigini gosterir (Delen, Kuzey ve
Uyar, 2013) (Ohlson, 1980). Firma performanslarinin temsili i¢in ise siklikla karlilik
oranlarindan yararlanilmaktadir. En sik olarak kullanilan karlilik oranlari; yatirim
sermayesi getirisi (ROI), 6z kaynak getirisi (ROE), aktif getiri (ROA) ve gelir getirisidir
(ROR) (Rothaermel, 2018, s. 147).
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Finansal oranlar, sag kalim analizi ile mali basarisizli§in tahmini (Aktas, 1997;
Altman, 1968; Beaver, 1966; Deakin, 1972; Dikmen, 2007; Edmister, 1972; Gepp ve
Kumar, 2015; Ohlson, 1980), kredi notunun belirlenmesi ve risk analizi (Backer ve
Gosman, 1980; Golbayani, Florescu ve Chatterjee, 2020; Horrigan, 1966; Huang, Chen,
Hsu, Chen ve Wu, 2004, Piotroski, 2000), degerleme (Nissim ve Penman, 2001) ve firma

performansini etkileyen faktorlerin iliskisel analizlerinde de kullanilmaktadirlar.

Finansal oranlarin ilk olarak kullanilmaya baslanmasi 19. yiizyilin sonuna denk
gelmektedir. A.B.D.’de ticari bankalarin isletmelerin kisa vadeli borg¢larini 6deme
kabiliyetlerini anlamak amaciyla donen varliklarin kisa vadeli borglarina oranlanmasi

sonucuyla elde edilen cari oranin hesaplanmasi finansal oranlarin kullaniminin baslangici

olarak kabul edilir (Horrigan, 1968).

Izleyen yillarda finansal oranlarin hangi isletmelerin basarisiz olacaklarinin
belirlenmesinde bir gosterge olarak kullanilip kullanilamayacagina dair sorular ortaya
atilmis ve finansal oranlarin 6ngorii kabiliyetleri incelenmistir (Shimerda, 1978, s. 3).
Ancak istatistiksel modellerin kullanildig1 ilk ampirik ¢alismalar Beaver (1966) ve
Altman’a (1968) aittir. Beaver (1966) calismasinda isletmelerin basarisizliklarin1 tahmin
etmek amaciyla Bayesci ikili siniflandirma yontemi i¢in 29 farkli finansal orani kullanmig
ve nakit/bor¢ oranini isletme basarisizliginin tahmininde en Onemli oran olarak
belirlemistir. Altman ise imalat sektoriindeki isletmelerin basarisizliklarini tahmin etmek
i¢in finansal oranlari ¢oklu diskriminant analizi yontemiyle incelemis ve olusturdugu
diskriminant fonksiyonunda 5 finansal orana yer vermistir: Calisma sermayesi/toplam
varliklar, dagitilmayan karlar/toplam varliklar, FVOK/toplam varhklar, 6z kaynaklarin

piyasa degeri/toplam borg, toplam satislar/toplam varliklar.

Performans, ulasilmak istenen bir amacin etkinligini ve etkililigini ifade eden son
derece dinamik bir kavramdir. Firma performansinin bir degisken olarak ele alinip
aciklandigi bir¢ok nicel ve nitel ¢calisma olsa da firma performansinin tanimi tizerinde tam
bir uzlasiya varilamamistir. Miller vd. (2013) ¢alismalarinda firma performansi ile ilgili
olarak literatiirde ciddi kavramsal ve ampirik sorunlarin var olduguna isaret ederek
inceledikleri 290 ¢aligmanin yalnizca %34’iiniin firma performansi kavraminin tanimina
iliskin olarak kendi i¢inde tutarli olduklarini belirtmislerdir. Firma performansinin ¢ok

boyutlulugunu kabul eden ¢aligmalarda dahi ¢aligmanin kapsamina bagli olarak firma

91



performansi tek boyutlu olarak temsil edilmekte ve genellikle tek bir gosterge ile

Ol¢iilmektedir (Santos ve Brito, 2012, s. 97).

Venkatraman ve Ramanujam (1986, s. 802) birbirlerinden farkli arastirma
sorularina sahip farkli alanlardaki ¢aligsmalarin isletme performansini da farkli bigimlerde
6lgmelerinin tabi oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Venkatraman ve Ramanujam’a gore
cok disiplinli bir yaklasim, performans Ol¢iimiiniin nasil yapilacagina iliskin ¢esitli
disiplinlerdeki terminoloji ve varsayimlarin farkliliklarim1 vurgulamaktan Oteye
gecemeyecegi icin performans Olgiimiinde kasitli olarak tek disiplinli yaklagimlar

benimsenmektedir.

Firma performansi genellikle karlilik, biiytikliik, miisteri memnuniyeti, piyasa
degeri, hissedarlarin getirileri, ekonomik katma deger gibi bir¢ok 0Slgiitle tanimlanir ve
Olciiliir. Yatirimceilar, kredi verenler, paydaslar ve diger karar vericilerin hizli ve kolay
ulagabildikleri bilgiler isletmenin finansal bilgileri oldugu i¢in firma performansi finansal
analiz yoluyla siklikla dl¢iilmektedir. Dolayisiyla muhasebe ve finans bakis agisindan
firma performansi kavrami ile igletmenin finansal performans: ifade edilmektedir
(Herciu, 2017, s. 80). Rothaermel (2018) firma performansinin ii¢ geleneksel ¢ergevede
ele alindigini belirtmistir: Muhasebe karliligi, paydas deger yaratimi ve ekonomik deger
yaratimi. Muhasebe verisinden yararlanarak firma performansinin degerlendirilmesi
standart bir yonetim uygulamasidir. Karliligin degerlendirilmesinde ise gelir tablosu ve

bilancodaki kalemlerden elde edilen finansal veriden ve oranlardan yararlanilir.

Venkatraman ve Ramanujam (1986, s. 803) ise c¢alismalarinda isletme
performansinin Orgiitsel etkililik tartismasindan farkli olarak ele almip alinmamasi
gerektigi sorusunu ortaya atmislar ve isletme performansini orgiitsel etkililik kavraminin
bir alt kiimesi olarak tanimlamislardir. Isletme performansinin alan1 Sekil 4.1.’deki gibi

i¢ ige lic katmandan olusan bir sema ile gosterilmistir.

Firma performansi kavrami en dar anlamda firmanin ekonomik amaclaria ulagip
ulagsmadigini gosteren finansal performans ile tanimlanir. Finansal performans: dikkate
alan yaklasimlar firma performansinin gostergesi olarak finansal tablolardan elde edilen
satis miktarindaki bliytime, karlilik, hisse basina getiri gibi ol¢iitleri esas alirlar. Firma
performansinin daha genis bir kavramsallastirmasi ise isletmenin finansal performansina
ek olarak operasyonel performansini birlikte ele alan yaklagimdir. Buna gore finansal

performans gostergelerine ek olarak {irlin kalitesi, pazarlama, katma deger, etkin teknoloji
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kullanimi, pazar payr gibi operasyonel gostergeler firma performansinin Ol¢iimiinde
kullanilir. En dis halkada yer alan orgiitsel etkililik ise mesru faaliyetlere katilim, kaynak
edinimi ve hedeflere ulagilmasi gibi 6rgiitiin isleyisiyle ilgili diger yonleri kapsamaktadir

(Venkatraman ve Ramanujam, 1986, s. 804) (Santos ve Brito, 2012, s. 98).

> Finansal Performans

Finansal + Operasyonel
Performans (is Performansi)

Orgiitsel Etkililik

Sekil 4.1. Firma performansimin alanlar: (Venkatraman ve Ramanujam, 1986, s. 803)

Combs vd. (2005) organizasyon performansinin boyutlarini inceledikleri derleme
calismalarinda organizasyon performansimnin 6l¢iildiigi 367 farkli ¢aligmanin 190’1inda
performans oOl¢iitli olarak muhasebe getirilerinin kullanildigini belirtmislerdir. En sik
kullanilan muhasebe getirisi Olgiitleri ise sirastyla her biri birer karlilik orani olan aktif
getiri (ROA — Return on Assets) orani, satig getiri (ROS — Return on Sales) orani ve 6z

kaynak getiri (Return on Equity) oramidir.

Kliestik vd. (2020) finansal oranlardan yararlanarak isletmelerin finansal
performanslarini tahmin etmek amaciyla 1993-2018 arasinda eski Sovyet Blogu’ndan
ayrilan Dogu Avrupa iilkelerinde yapilmis 400°den fazla model belirlemisler ve
inceledikleri 180 modelde en fazla cari oran, toplam borg¢/toplam varliklar, toplam
satiglar/toplam varliklar oranlarmin kullanildigini bulmuslardir. En fazla kullanilan
karlilik oranlar1 ise sirasiyla 6z kaynak getiri oran1 ve aktif getiri oranidir. Ayrica en fazla
calismanin finansal basarisizlik {izerine yapildigini belirlemislerdir. En ¢ok kullanilan
yontemler 101 c¢alisma ile ¢oklu diskriminant analizi ve 48 ¢alisma ile logit ve probit

modellerdir.

Yousaf ve Dey (2022) isletme performansini en iyi temsil eden finansal orani

belirlemek i¢in 2016-2020 arasindaki verileri kullanarak otomobil, insaat ve imalat
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sektoriinde faaliyet gosteren 287 Cek firmasinda yaptiklari ¢calismalarinda belirledikleri
16 adet finansal orandan yararlanmiglar ve makine 6grenmesi tabanli karar agaci
algoritmas1 (CHAID) kullanarak aktif getiri orani, 6z kaynak getir oran1 ve adi hisse
senedi sahiplerine ait 6z kaynak orani (return on common equity) arasindan finansal

performansi en iyi temsil eden Ol¢iitiin aktif getiri oran1 oldugunu bulmuslardir.

Bayraktaroglu vd. (2019) 2003-2013 doneminde Tiirkiye’de faaliyet gosteren
imalat firmalarinda entelektiiel sermaye ve firma performans: arasindaki iliskiyi
inceledikleri ¢aligmalarinda firma performansini 6lgmek amaciyla aktif getiri orani, 6z

kaynak getiri oran1 ve aktif devir hiz1 oranlarini kullanmislardir.

Akgilin ve Karatag (2021) ¢alisma sermayesi yonetimi ile firma performansi
arasindaki iligkiyi arastirmak amaciyla 2003-2012 yillar1 arasinda faaliyet gosteren AB-
28 listesindeki 7812 firmay1 en kiiglik kareler regresyon yontemi ile incelemislerdir.
Calismada aktif getiri orani, 6z kaynak getiri oran1 ve faiz ve vergi 6ncesi kar marjini

(FVOK) bagimli degiskenler olarak belirlemislerdir.

Yukarida verilen iligkisel analizlerde ve derleme g¢aligmalarinda da agiklandig:
tizere karlilik oranlar1 yaygin bir bicimde firma performansinin birer 6lgiitii olarak kabul
edilmektedir. Bununla birlikte firma performansimin tahmin edilmesi amaciyla
Olusturulan istatistiksel tahmin modellerinde hangi finansal oranlarin bagimsiz
degiskenler olarak yer alacaginin belirlenmesi 6nem kazanmaktadir. Yapilan bazi
calismalarda finansal oranlardan yararlanarak isletmenin farkli boyutlar1 ile firma
performans: arasindaki iliski incelenmektedir. Ornegin; isletmelerin sermaye yapisi
(Abor, 2005; Al-Zararee, Al-Sawalhah ve Samara, 2021; Avci, 2016; Dao ve Ta, 2020;
Salim ve Yadav, 2012), calisma sermayesi (Akgiin ve Memis Karatas, 2021; Bafios-
Caballero, Garcia-Teruel ve Martinez-Solano, 2014; Jaworski ve Czerwonka, 2022;
Senan, Anagreh, Al-dalaien, Khaled ve Al-Homaidi, 2021), entelektiiel sermaye
(Bayraktaroglu ve digerleri, 2019; Yousaf, 2022) gibi faktorlerin firma performansi

tizerindeki etkileri literatiirde yaygin olarak arastirilmaktadir.

Isletmelerin tek bir boyutu ile firma performansi arasindaki iliskiyi inceleyen bu tiir
caligmalarda kullanilacak finansal oranlarin belirlenmesi gorece daha kolay bir problem
olarak karsimiza cikmaktadir. Ancak isletmelerin birden fazla boyutunu (likidite,
sermaye yapisi, c¢alisma sermayesi, operasyonel etkinlik gibi) birlikte ele alan

calismalarda ¢ok sayidaki finansal oran arasindan hangilerinin modelde yer alinacaginin
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belirlenmesi 6nemli bir sorundur. Firma performansi ile anlamli bir iliskisi olmayan ya
da modeldeki diger finansal oranlar ile iliskili olan (g¢oklu baginti) finansal oranlarin
modelde yer almasi siiflandirma ya da tahmin i¢in gereksiz enformasyon saglamakla
birlikte hatali tahminlerin yapilmasina yol acgabilmektedirler. Ayrica daha Once
aciklandigi lizere firma performansi olarak hangi 6l¢iitiin kullanilacagina dair bir uzlasiya
varilamamasina ek olarak firma performansinin belirleyicileri olarak hangi finansal

oranlarin modelde yer alacagina dair standart bir uygulama da mevcut degildir.

Istatistiksel tahmin modellerinde yer alacak finansal oranlar siklikla dnceki literatiir
caligmalarima veya uzmanlik bilgilerine dayali olarak ya da keyfi bicimde
belirlenmektedir. Bu yiizden finansal oranlarin yer aldigi modellerin tahmin edilmesi ¢ok
boyutlu bir istatistik problemidir. Buna bagli olarak bagimsiz degisken kiimesinde yer
alacak finansal oranlarin belirlenmesi bir degisken se¢imi (feature selection) problemi
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tiim finansal oranlarin ayni anda modelde yer almasi hem
yiiksek hesaplama maliyetine yol agacagi ve analitik olarak problemin ¢oziimiinii
karmasgik hale getirecegi i¢cin optimum sayida ve en dogru finansal oranlarin belirlenmesi
modelin tahmin dogrulugu i¢in son derece 6nem arz etmektedir (Zaini ve Mahmuddin,
2019, s. 690).

Degisken se¢imi problemi yalnizca firma performansinin tahmini i¢in gelistirilen
tahmin modelleri i¢in degil ayn1 zamanda igletme basarisizliginin tahmini i¢in de gecerli
bir problemdir. Ornegin, Zaini ve Mahmuddin (2019) 6z kaynak getiri oranlarina bakarak
isletmeleri yliksek performansh ve diisiikk performansl olarak iki gruba ayirmislar ve
farklt veri madenciligi yontemlerinin (sinir aglari, kaba kiime, diskriminant analizi,
lojistik regresyon, karar tablosu, zincirleme minimal optimizasyon ve karar agaglar)
siniflandirma performanslarin1  karsilastirmali olarak incelemislerdir. Bunun igin
oncelikle bagimsiz degisken olarak belirledikleri 24 finansal oran arasindan farkhi
degisken secim yontemlerinden (en iyi ilk arama, tam arama, genetik arama, a¢ gozlii
arama, dogrusal ileri dogru secim, alt kiime se¢imi, rassal arama, sirali arama, sagilim
aramasi) yararlanarak modellerde yer alacak 7 adet finansal oran (donen varliklar/toplam
varliklar, satiglar/toplam varliklar, gelir/ toplam varliklar, briit kar marj1, 6z kaynaklara
serbest nakit akisi, vergi oncesi kar/toplam varliklar ve hisse basi getiri) belirlemislerdir.
Sonug olarak belirlenen 7 degiskenli alt kiimenin yer aldigr modellerin yiiksek tahmin

basarisina sahip olduklari ve az degiskenli modeller ile tiim degisken kiimesinin yer aldig1
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modellerin siniflandirma basarilar1 arasinda ¢ok biiytlik farkliliklarin olmadigi; boylece
fazladan yer alan degiskenlerin tahmin basarisina katkilarinin sinirli oldugu sonucuna

varmislardir.

Isletme performansinin basarili olarak tahmin edilmesi i¢in dogru finansal
oranlarin belirlenmesinin 6nemine dikkat ¢eken Delen vd. (2013) calismalarinda iki
asamali bir yaklasim izleyerek oncelikle aciklayict faktor analizi yardimiyla modelde yer
alacak finansal oranlari belirlemisler ve sonrasinda karar agaglar1 yardimiyla (CHAID,
C5.0, QUEST ve C&RT) finansal oranlarin firma performansi {izerindeki etkilerini
gosteren bir tahmin modeli kurmuslardir. Delen vd.’ne gére en 6nemli degiskenler vergi

oncesi kar/6z kaynak orani ile net kar marjidir.

Korkmaz ve Karaca (2014) BIST imalat sanayisindeki firmalarin karliliklarmin
belirleyicilerini inceledikleri ¢alismalarinda hisse basina kazan¢ (HBK), ROE ve ROA
oranlari1  bagimhi degisken olarak secerek ii¢ farkli panel regresyon modeli
belirlemislerdir. Belirledikleri 12 finansal oran arasindan her bir modelde yer alacak
bagimsiz degiskenleri ileriye dogru adimsal regresyon yontemi ile se¢mislerdir.
Calismada artan bor¢lanma oraninin hisse basina kazang, aktif getiri ve 6z sermaye
getirisini negatif yonde etkiledigi ve isletmelerin duran varliklar yerine sermayelerini

artirmalariin karliliklarin1 olumlu etkiledigi sonucuna varilmistir.

Sun ve Hui (2006) ¢alismaya dahil ettikleri 30 finansal oran arasindan optimum
finansal oran kiimesini genetik algoritmalar yardimiyla belirlemisler ve karar agaci

algoritmasi yardimiyla finansal basarisizlik tahmin modeli kurmuglardir

Xu vd. (2014) isletme basarisizligi tahmin modeli i¢in 6nceden belirlenen 27
finansal oran arasindan optimum sayida finansal oran1 bagimsiz degisken kiimesi olarak
belirlemek amaciyla yumusak kiime (soft set), kaba kiime (rough set), asal bilesenler
analizi basta olmak iizere farkli boyut azaltma yontemlerini kullanmiglardir. Farkli
yontemlerle elde edilen finansal oran kiimelerini destek vektér makineleri, lojistik
regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemlerine uygulayarak performanslarini karsilastirmali
olarak degerlendirmislerdir. Calismada ilk kez Onerilen yeni yumusak kiime (novel soft
set) yaklasimi ile elde edilen 9 finansal oranin yer aldigi aktif degisken kiimesi

kullanildiginda tahmin basarisinin arttig1 sonucuna ulasilmaistir.

Tascon ve Castano (2017) ise isletme basarisizliginin tahmini i¢in ortalama farklari

ve medyan farklar1 yontemlerine dayali olarak modelde yer alacak finansal oranlari
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belirlemis ve dogrusal, kuadratik, lojistik ve k-en yakin komsuluk diskriminant analizleri,
logit ve probit modellerle isletme basarisizligi tahmin modelleri kurmuslardir. Tascon ve
Castano’ya gore orneklemin yapisi yalnizca istatistiksel degisken secimini degil ayni
zamanda igletme basarisizliginin degerlendirilmesinde kullanilacak en uygun yontemi de
belirlemektedir. Dogru siniflandirma yapabilmek icin degisken secim prosediirii ile
siniflandirma metodolojisi arastirmada yer alan degiskenlerin dagilimlarina bagli olarak
secilmelidir. Parametrik yontemler ortalama farklar1 se¢im yontemi ile belirlenen
degiskenlerle daha iyi siniflandirma gercgeklestirirken; parametrik olmayan yontemler

medyan secimi ile daha basarili siniflandirma yapmaktadirlar.

Tablo 4.1’de firma performansini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve tahmin
edilmesi amaciyla son yillarda yapilmis bazi ¢alismalara ait 6zet bilgiler verilmistir.
Verilen g¢alismalarin birgogunda onerilen modellerde yer alan bagimsiz degiskenlerin
literatiire dayali olarak yazarlarin siibjektif tercihleri dogrultusunda belirlendikleri

goriilebilir.
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Tablo 4.1. Firma performansinin finansal oranlaria tahmin edilmesine iliskin literatiir ozeti

Yazar Performans Ulke Kapsadigi Sektor Yontem Degiskenler Bulgular Degiskenlerin
Olciitii Yillar Secimi
Ayoush, ROA, ROE Urdiin 2012-2018 Karigik Coklu Cari oran, asit test orani,  Karlilig1 en ¢ok etkileyen ~ Alanyazina
Toumeh, Dogrusal borgluluk orani, faktorler sirastyla dayal1
Shabaneh Regresyon  kaldirag  orani, faiz kaldirag oram, likidite
(2021) karsilama orani, orani ve ddeme giictidiir.
Kim vd. ROE, ROS Vietnam 2014-2019 Gida Panel Veri Asit test orani, kaldirag  Varlik devir hizi  ve Alanyazina
(2021) Analizi ve  orami, varlik devir hizi, satiglardaki biiyiime ile dayali
Blinder- firma biytkligi, finansal performans
Oaxaca satiglardaki ~ biiyiime, arasinda anlamli bir iliski
Aynistirma  TUFE mevcuttur. Kaldirag orani
Yontemi satig getirisini olumsuz
etkilemektedir.
Senan vd. ROA, ROE Hindistan ~ 2008-2018 Bankacilik Coklu Cari  oran, toplam Net kir marji, vergi  Alanyazina
(2021) Dogrusal varliklar, net kar marji, sonrasi kar, para dayal1
Regresyon  kullanilan sermaye politikasi  ile ~ ROA
getirisi, vergi sonrasi arasinda iligki
kar, politika faizi oran1 ~ bulunmaktadir. Cari oran,
bilango biiyiikligi, net
kar marjt ile ROE
arasinda anlamli iligki
mevcuttur.
Akgiin ve ROA, ROE, Avrupa 2003-2012 Karigik Coklu Nakit tutma seviyesi, Nakit orami ve likidite ~ Alanyazina
Karatas EBITM Birligi Dogrusal nakit interaktif etkisi, orami ile ROA arasinda dayali
(2020) Regresyon  briit ¢alisma sermayesi pozitif yonli bir iliski

orani, net ¢alisma
sermayesi orani, nakit
orani, likidite orani,
firma buyukligl, cari
oran, kaldirag orant

bulunmaktadir. Calisma
sermayesi ile  ROE
arasinda anlamli bir iligki
bulunmamaktadir.
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Tablo 4.2. (Devam) Firma performansimn finansal oranlarla tahmin edilmesine iligkin literatiir ozeti

Lan ve ROE, ROA, Vietnam 2014-2017 Karigik Coklu Sermaye yeterlik orani, Isletme biiyiikliigii ve Alanyazina
Cong ROS Dogrusal toplam varliklar, likidite 6deme gilicii orami ile dayali
(2020) Regresyon  oranmi, kaldirag orami, ROA ve ROS arasinda
6deme giicii orani pozitif yonli anlamh
iliski mevcut iken ROE
ile ters yonlii iliski vardir.
Tays1 ROA Tiirkiye 1998-2017 Karigik Panel Aktif devir hizi, aktif Aktif devir hizi, aktif  Alanyazina
(2020) Regresyon  biyiikliik, aktifteki  biiyiklik ve stok devir dayali
biiytime, net satiglar, hizi  ROA'y1r  pozitif;
stok devir hizi, calisma aktifteki biiylime, ¢alisma
sermayesi devir hizi, sermayesi devir hizi ve
kaldirag oran kaldirag oran1 negatif
yonde etkilemektedir.
Dizgil ROA, Tiirkiye 2009-2017 Igecek ve Panel Veri  Kisa vadeli bor¢ orani, Likidite ~ve faaliyet  Alanyazina
(2019) FVOK/Toplam Gida Analizi uzun vadeli bor¢ orani, etkinligi ile  karlilik dayali
Aktifler 06z kaynak orani, 06z arasinda anlamli bir iligki
sermaye karlilik orani, mevcuttur. Kisa ve uzun
net isletme sermayesi, vadeli bor¢ oranlarmin
alacaklarin ~ ortalama artmasit karlilig1 negatif
tahsil siiresi etkilemektedir.
Melwani ROA ve Hindistan ~ 2007-2017 Otomobil Coklu 17 finansal oran Sermaye yapisi orani,  Alanyazina
(2019) Tobin's Q Dogrusal calismaya dahil maddi duran varliklar dayali
Regresyon  edilmistir. oran1 ve faaliyet kar
otomobil isletmelerinin
finansal  performansini
pozitif yonde etkilerken,
isletme biiyikligi,
kaldirag orant ve
AR&GE yogunlugu
negatif yonde

etkilemektedir.
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Tablo 4.3. (Devam) Firma performansimn finansal oranlarla tahmin edilmesine iligkin literatiir ozeti

Zaini ve ROE Malezya 2001-2010 Karigik Veri 24 finansal oran Donen varliklar/toplam En iyiilk
Mahmuddin Madenciligi  c¢alismaya dahil varliklar, satislar/toplam  arama, tam
(2019) edilmistir. varliklar, gelir/ toplam arama, genetik
varliklar, briit kar marji, arama, a¢
0z kaynaklara serbest gozlii arama,
nakit akisi, vergi oncesi  dogrusal ileri
kar/toplam varliklar ve  dogru secim,
hisse bas1 getiri alt kiime
degiskenleri tahmin  se¢imi, rassal
modelinde yer almustir. arama, siralt
arama, sa¢ilim
aramasl
Avcl ROA, ROE Tiirkiye 2003-2015 Imalat Panel Veri Kaldira¢ orani, kisa Kisa ve uzun vadeli borg Alanyazina
(2016) Analizi vadeli bor¢ orani, uzun oranlart karliligi negatif dayali
vadeli bor¢ orani, yonde isletme biiylikligi
toplam varliklar ise pozitif yonde
etkilemektedir.
Islamoglu ROA, ROE Tiirkiye 2011-2014 Kagit Sanayi Panel Toplam satiglar/toplam  Toplam satislar/toplam  Alanyazina
ve Celik Regresyon  varliklar, satis getiri varliklar orani disinda dayal1
(2015) orani, asit test orani, tiim firma ve endiistriye
Pazar payi, dis ticaret iliskin oranlarin
ac1g81, faiz orani performans iizerinde
anlamli bir etkisi
bulunmaktadir. Dis

ticaret agig1 ile finansal
performans arasinda zay1f
bir iliski mevcutken faiz
oraninin performans
tizerinde anlamli  bir
etkisi bulunmamaktadir.
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Tablo 4.4. (Devam) Firma performansimn finansal oranlarla tahmin edilmesine iligkin literatiir ozeti

Imalat

Korkmaz ve HBK, ROE, Tirkiye 2000-2011 Panel Satis  getiri  orani, Artan bor¢lanma oram Ileriye dogru
Karaca ROA Regresyon satilan mamul karliligi olumsuz yo6nde adimsal
(2014) maliyet/stoklar, net etkilerken, duran regresyon

satiglar/ticari alacaklar, wvarliklar yerine isletme
cari oran, duran sermayesinin artirilmasi
varliklar/toplam karliligt olumlu ydnde
varliklar, maddi duran etkilemektedir.
varliklar/uzun  vadeli
yabanct kaynaklar, net
satiglar/donen varliklar,
borg orani
Delen ROE, ROA Tiirkiye 2005-2011 Karigik Karar Agact 29  finansal oran VOK/Oz kaynak oram ve Aciklayici
(2013) Algoritmalar1  galigmaya dahil net kar marji ve bor¢ faktor analizi
edilmistir. orani karliligin tahmin
edilmesinde en Onemli
finansal oranlardir.

Karadeniz ROA Tirkiye 2002-2009 Turizm Biitiinlesik ~ Kaldirag orani, kisa Kaldirag oranmin aktif  Alanyazina

ve Regresyon  vadeli borg¢ orani, uzun karlilig1 tizerinde negatif; dayali

Iskenderoglu vadeli  bor¢ orani, Olgek, pazar payi, net
(2011) toplam varliklar, pazar isletme sermayesi devir

payl, alacak devir hizi,
stok devir hizi, net
satiglar/toplam
varliklar, net isletme
sermayesi/toplam
varliklar

hiz1 ve aktif devir hizinin
ise pozitif etkili oldugu
sonucuna ulagilmigtir.
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Tablo 4.5. (Devam) Firma performansimin finansal oranlarla tahmin edilmesine iligkin literatiir ozeti

Sahin ROA, ROE, Tiirkiye 2006-2010 Karigik Panel Veri 16  finansal oran Oz sermaye  Alanyazina
(2011) Kar Marju Analizi calismaya dahil karliligi agisindan en dayali
Orani, Firma edilmistir. onemli faktoriin
Degeri Orani maliyetler oldugu ve
kaldirag etkisinden dolay1
borglulugun artmasi
firma performansini
artirmaktadir.
Albayrak ve ROA, ROE, Tiirkiye 2004-2006 Sanayi ve Coklu Likidite, varllk  Karliligi tanimlamada en ~ Alanyazina
Akbulut Kar Marj1 Hizmet Dogrusal kullanim etkinligi, Onemli gostergeler dayali
(2008) oranlari, Hisse Regresyon  sermaye yapisi, piyasa likidite oranlari, sermaye
Bagima Kar degeri ve isletme yapisi, isletme biyiikligi
biiytikligiinii temsilen ve stok devir hizidir.
18 farkli oran ve
gosterge se¢ilmistir.
Abor ROE Gana 1998-2002 Karigik Panel Veri  Kisa vadeli borg/toplam  KVB/T.Varlik oramt ile  Alanyazina
(2005) Analizi sermaye, uzun vadeli ROE arasinda anlamli dayali
bor¢/toplam  sermaye, pozitif iligki.
toplam borg/toplam  UVB/T.Varlik oram ile
sermaye, toplam ROE arasinda negatif
satiglar, satiglardaki iligki. Toplam Borg orant
artis ile ROE arasinda pozitif

iliski.
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4.1. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmada kullanilan finansal oranlar Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’nin
web sitesindeki yonergeye gore hesaplanmistir. Buna gore finansal oranlar dort temel
gruba ayrilmistir: Likidite oranlari, finansal yap1 oranlari, faaliyet oranlart ve karlilik
oranlari. Tablo 4.6’da Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’nin (TCMB) 6nerdigi sekiz

adet likidite orani ve hesaplama formdilleri yer almaktadir.

Tablo 4.6. Likidite oranlar:

Kisaltma Oran Formiil
L1 Cari Oran Dénen Varliklar
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
L2 Asit-Test Orant Dénen Varliklar — (Stoklar + Gelecek Aylara

Ait Giderler + Diger Donen Varliklar)
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

L3 Nakit Oran1 Hazir Degerler + Menkul Kiymetler
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
L4 Stoklar/Doénen Varliklar Orani Stoklar
Dénen Varliklar
LS Stoklar/Varlik (Aktif) Top. Orani Stoklar
Varlik (Aktif) Toplami
L6 Stok Bagimlilik Oram Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar — (Hazir
Degerler + Menkul Kiymetler)
Stoklar
L7 Kisa Vadeli Alacaklar/Dénen Varlik Kisa Vadeli Ticari Alacaklar + Diger
Oran Kisa Vadeli Alacaklar

Donen Varliklar

L8 Kisa  Vadeli  Alacaklar/Varlik Kisa Vadeli Ticari Alacaklar + Diger
Kisa Vadeli Alacaklar
Varlik (Aktif) Toplami

Toplam1 Orani

Kaynak: http://www3.tcmb.gov.tr/sektor/2017/Raporlar/oran.pdf

Isletmelerin uzun doénem bor¢ o&deyebilme kabiliyetlerini 6lgmek amaciyla
kullanilan finansal yap1 oranlar1 ve formiilleri TCMB’nin 6nerdigi bigimde Tablo 4.7’de
verilmistir. Isletmelerin varliklarinin etkin kullammlar1 icin hesaplanan faaliyet oranlari

ve formiilleri Tablo 4.8”de yer almaktadir.

Bu oranlardan Tablo 4.6, Tablo 4.7, ve Tablo 4.8’de verilen likidite, finansal yap1

ve faaliyet oranlari arastirmada bagimsiz degiskenler olarak kabul edilmistir.
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Tablo 4.7. Finansal yap: oranlar

Kisaltma Oran Formiil
F1 Kaldirag Orani Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun
Vadeli Yabanci Kaynklar
Varlik Toplam1
F2 Oz Kaynak/Varlik Toplami Oran1 Oz Kaynaklar
Varlik Toplami
F3 Oz Kaynak/Yabanct Kaynaklar Oz Kaynaklar
Toplami1 Oram Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun
Vadeli Yabanci Kaynklar
F4 Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar/ Kisa Vadeli Yabanc1 Kaynaklar
Kaynak (Pasif) Toplam: Oran1 Kaynak (Pasif) Toplami
F5 Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar/ Uzun Vadeli Yabanc1 Kaynaklar
Kaynak (Pasif) Toplami Orani Kaynak (Pasif) Toplami
F6 Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar/ Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar

Devamli Sermaye Orani

Uzun Vadeli Yabana Kaynaklar + Oz
Kaynaklar

F7 Maddi Duran Varliklar/Oz Maddi Duran Varliklar (Net)
Kaynaklar Orani Oz Kaynaklar
F8 Maddi Duran Varliklar/Uzun Vadeli Maddi Duran Varliklar (Net)
Yabanci Kaynaklar Orani Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar
F9 Duran Varliklar/Yabanci Kaynaklar Duran Varliklar
Toplami Orani Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun
Vadeli Yabanc1 Kaynklar
F10 Duran  Varliklar/Oz ~ Kaynaklar Duran Varliklar
Orani m
F11 Duran Varliklar/Devamli Sermaye Duran Varliklar
Orani Uzun Vadeli Yabanci1 Kaynaklar + Oz Kaynaklar
F12 Kisa Vadeli Yabanci Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Kaynaklar/Yabanct Kaynaklar Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun
Toplam1 Orani Vadeli Yabanci Kaynklar
F13 Banka Kredileri/Varlik Toplam Kisa Vadeli Banka Kredileri +
Orani Uzun Vadeli Kredi Anapara Taksit ve Faizleri +
Uzun Vadeli Banka Kredileri
Varlik Toplami
F14 Kisa Vadeli Banka Kredileri/Kisa Kisa Vadeli Banka Kredileri +
Vadeli Yabanci Kaynaklar Orani Uzun Vadeli Kredi Anapara Taksit ve Faizleri
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
F15 Banka Kredileri/Yabanci Kaynaklar Kisa Vadeli Banka Kredileri +
Toplami Uzun Vadeli Kredi Anapara Taksit ve Faizleri +
Uzun Vadeli Banka Kredileri
Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun
Vadeli Yabanci Kaynklar
F16 Donen Varliklar/Varlik  Toplamu Doénen Varliklar
Orani Varlik Toplami
F17 Maddi Duran  Varliklar/Varlik Maddi Duran Varliklar
Toplami1 Oram Varlik Toplam1

Kaynak: https://www3.tcmb.gov.tr/sektor/dosyalar/menu/ratios_tr.pdf
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Tablo 4.8. Faaliyet oranlar

Kisaltma Oran Formiil

D1 Stok Devir Hiz1 Satiglarin Maliyeti (Cari Y1l)
(Onceki Y1l Stok. +Cari Y1l Stok. ) /2

D2 Alacak Devir Hizi Net Satiglar
Kisa Vadeli Ticari Alacaklar +
Uzun Vadeli Ticari Alacaklar

D3 Calisma Sermayesi Devir Hizi Net Satiglar
Donen Varliklar

D4 Net Caligma Sermayesi Devir Hizi Net Satislar
Donen Varliklar — Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

D5 Maddi Duran Varliklar Devir Hizi Net Satislar
Maddi Duran Varliklar (Net)

D6 Duran Varliklar Devir Hizi Net Satislar
Duran Varliklar
D7 0Oz Kaynak Devir Hiz1 Net Satislar
Oz Kaynaklar
D8 Aktif Devir Hizi Net Satislar
Varlik (Aktif) Toplami

Kaynak: https://wwwa3.tcmb.gov.tr/sektor/dosyalar/menu/ratios_tr.pdf

Firma performansinin Olgiitii olarak literatiirde siklikla kérlilik oranlarindan
yararlanildig1 daha 6nce agiklanmisti. Bu ¢alismada da firma performansi her biri birer
karlilik oran1 olan 6z kaynak karlilik oran1 ve aktif karlilik orani ile temsil edilmektedir.
Boylece Tablo 4.9’da formiilleri verilen bu iki oran aragtirmanin bagimli degiskenleri
olarak belirlenmistir. Onceki kisimlarda agiklanan dogrusal regresyon modelleri ile aktif
karliliga iliskin tahmin modelleri Bolim 4.3’te ve 6z kaynak karliligina iligkin tahmin

modelleri ise Boliim 4.4’te incelenecektir.

Tablo 4.9. Karlilik oraniar:

Kisaltma Oran Formiil
ROE Oz Kaynak Karlilik Orani Net Kar
Oz Kaynaklar
ROA Aktif Karlilik Oram Net Kar
Varlik (Aktif) Toplami

Kaynak: https://www3.tcmb.gov.tr/sektor/dosyalar/menu/ratios_tr.pdf
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Calismanin evrenini Borsa Istanbul’da islem géren imalat sektoriindeki firmalar

olusturmaktadir. Borsa Istanbul’da islem goren imalat firmalari Kamu Aydinlatma

Platformu’nda su alt sektorlere ayrilmistir (https://www.kap.org.tr/tr/Sektorler):

Ana Metal Sanayi

Gida, Icecek ve Tiitiin

Kagit ve Kagit Uriinleri Basim

Kimya Ilag Petrol Lastik ve Plastik Uriinler

Metal Esya Makine Elektrikli cihazlar ve Ulasim Araglari
Tas ve Topraga Dayali

Tekstil, Giyim Egyasi ve Deri

Orman Uriinleri ve Mobilya

Bu calismada Borsa Istanbul’da 2012-2019 yillar1 arasindaki 8 yillik dénemde

imalat sektoriinde islem goren firmalar 6rnekleme dahil edilmistir. Imalat sektdriiniin alt

sektorlerindeki firmalarin yillara gore dagilimi Tablo 4.10°da yer almaktadir.

Tablo 4.10. Imalat firmalarinin alt sektérlere ve yillara gore dagilimi

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Ana Metal 17 17 17 17 20 20 20 20
Gida 25 25 25 25 26 27 27 28
Kagit 10 10 10 10 12 12 12 12
Kimya 30 30 30 30 30 33 33 33
Metal Egya 30 30 30 31 33 33 33 33
Orman 3 4 4 4 5 5 5 5
Tas 19 19 19 19 19 19 19 19
Tekstil 21 21 21 21 22 22 22 22
TOPLAM 155 156 156 157 167 171 171 172

8 yila ait toplam 1305 gozlemden 4’1 eksik veriye sahip olduklari i¢in analizin

disinda tutulmuslardir. Ote yandan 29 gdzlem ise negatif 6z kaynaklara sahip olduklar

i¢in drneklem disinda birakilmislardir. Formiili Tablo 4.9°da verilen 6z kaynak karlilik

oraninin pozitif olmasi1 s6z konusu firmanin o donem kar ettigi, negatif olmasi ise

firmanin o donem zarar ettigi anlamina gelmektedir. Ancak bu yorum yalnizca 6z

kaynaklar grubu pozitif oldugunda gegerlidir. Sirketin gegmis donem ve mevcut donem
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zararinin ¢ok yiiksek olmasi, asir1 bor¢lanma ve temettii 6demeleri gibi nedenlerle 6z
kaynaklar grubu negatif degere sahip olabilir. Bu durumda bir firmanin hem dénem net
kar1 hem de 6z kaynaklar1 negatif ise 6z kaynak karlilik oran1 pozitif olarak elde edilir ve
yalnizca orana bakildiginda firmanin s6z konusu donemde, yanlis bir yorumla, kar ettigi
sonucuna varilir. Veri kiimesindeki 6z kaynak grubu negatif olan igletmelerin net kar
kalemleri yanlis yorumlandigindan ve aykir1 degerlere sahip olduklarindan dolay1 6z
kaynaklar kalemi negatif olan gozlemler analizin disinda birakilmistir. Sonug olarak

orneklem hacmi 1272 olarak belirlenmistir.

4.2. Veri On Analizi

Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletmelerin Tanimi, Nitelikleri ve Siniflandirilmasi
Hakkinda Yonetmelik’e gore mikro, kiigiik, orta ve biiyiik isletmeler asagida gosterildigi
bigimde siniflandirilmaktadir (T.C. Resmi Gazete, 24 Haziran 2018, say1: 30458):

a) Mikro isletme: On kisiden az yillik calisan istthdam eden ve yillik net satig

hasilat1 veya mali bilangosundan herhangi biri 3 milyon Tiirk Lirasini agmayan isletmeler.

b) Kiigiik isletme: Elli kisiden az yillik ¢alisan istihdam eden ve yillik net satis
hasilati veya mali bilangosundan herhangi biri 25 milyon Tiirk Lirasini agmayan

isletmeler.

¢) Orta biiyiikliikteki isletme: Iki yiiz elli kisiden az yillik ¢alisan istihdam eden ve
yillik net satis hasilati veya mali bilangosundan herhangi biri 125 milyon Tiirk Lirasini

asmayan isletmeler.”

Isletmelerdeki bilango biiyiikliigii ve yillik net satis hasilatim goz oniine alarak
yapilan smiflandirmada 2019 yilinda imalat sektoriinde islem goren firmalarin 134’1
bliyiik, 34’1 orta biiylkliikte, 4’1 kiiciik dlgekli isletmelerdir. Boylece 6rneklemdeki
isletmelerin bircogunun biiyiik isletmeler oldugu goriilmektedir. Biiytikliige iliskin
dagilimin daha kolay anlasilabilmesi adina standartlastirilmis toplam varliklar ve toplam
satiglar degiskenlerine gore isletmelerin dagilimi Sekil 4.2°deki sagilim grafiginde
verilmistir. Grafikte goriildiigli lizere gozlemlerin birgogu ortalamanin etrafinda
kiimelenmis olsa da bazi gézlemlerin toplam satislari ortalamadan 15 standart sapma ve
toplam varliklar1 ise 13 standart sapma kadar uzaginda yer almaktadir. En biiyiik toplam
satis ve toplam varliklara sahip firmalarin agirhikli olarak kimya, metal ve gida

sektorlerinde faaliyet gosterdikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Imalat firmalarimn sagilim grafigi

Firmalarin toplam varliklar ve net satiglarin1 g6z Oniine alarak yillara ve alt
sektorlere gore dagilimi Sekil 4.3’te verilen nokta grafiginde yer almaktadir. Grafikte en
biiylik toplam varliklara sahip firmalarin ana metal, gida, kimya ve metal esya alt
sektorlerinde olduklar1 goriilmektedir. Buna karsin kagit, orman, tas ve tekstil alt
sektorlerine yer alan firmalarin hem net satis hasilatt hem de bilanco biiytikliikleri

bakimindan daha kii¢iik 6l¢ekli olduklar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Net satislar ile toplam varliklarin yillara ve sektorlere gore karsilagtiriimast
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Sekil 4.4’te bagimsiz degiskenlerin arasindaki korelasyon grafigi verilmistir. Bazi
degiskenlerin arasinda yiiksek korelasyon oldugu goriilmektedir. Modele eklenen 33
degiskenden F2 ve F5 degiskenleri sirasiyla F1 ve F6 degiskenleriyle negatif tam
korelasyona sahip olduklar1 i¢in modelden ¢ikarilmiglardir. Bunlarin digsinda bir¢ok
degisken arasinda yiiksek korelasyonun mevcudiyeti kurulacak dogrusal regresyon

modellerinde ¢oklu bagintinin gézlenebilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 4.4. Korelasyon grafigi

Maddi duran varliklar/6z kaynaklar oranm (F7) (r=-0,789) ve duran varliklar/6z
kaynaklar orami (F10) (r=-0,753), 6z kaynak karliligi oran1 (ROE) ile en yiiksek
korelasyona sahip degiskenlerdir. Ote yandan Kaldirag oram (F1) (r=-0,453) ve uzun
vadeli yabanci kaynaklar/devamli sermaye orani (F6) (r=-0,41) aktif karlilik oran1 (ROA)

ile en yiiksek korelasyona sahiplerdir.

Analizde kullanilan degiskenlere iligkin tanimlayict istatistikler Tablo 4.11°de
verilmistir. Likidite oranlar1 arasinda en fazla degiskenligin stok/donen varlik oraninda

(L4), finansal yap1 oranlar arasinda ise en fazla degiskenligin maddi duran varliklar/uzun

109



vadeli yabanci kaynaklar oraninda (F8) ve devir hizi oranlar1 arasinda ise en yiiksek

degiskenligin net ¢alisma sermayesi (D4) devir hizinda oldugu goriilmektedir. Tablo

incelendiginde 6z kaynak getirisinin ortalama %2 ve aktif karliligin ise ortalama %4

civarinda oldugu goriilmektedir. Ayrica 6z kaynak karlilig1 -12,389 carpiklik ve 204,372

basiklik degerleri ile sivri ve negatif asimetrik bir dagilima sahiptir. Aktif karliligin

carpiklik ve basiklik degerleri incelendiginde normale yakin bir dagilima sahip oldugu

goriilmektedir.

Tablo 4.11. Finansal oranlarin tamimlayict istatistikleri

Oran Ortalama Std. Sapma Medyan Minimum Maksimum  Arabhk Carpikhk Basikhk
L1 2,020 2,067 1,482 0,032 43,864 43,832 8,896 145,31
L2 1,287 1,664 0,899 0,029 33,452 33,424 8,853 133,38
L3 0,410 1,009 0,141 0 14,951 14,951 7,282 73,328
L4 0,329 0,168 0,309 0,002 0,907 0,906 0,665 0,424
L5 0,173 0,109 0,156 0,000 0,678 0,677 1,372 2,895
L6 3,972 34,81 1,653 -18,075 987,731 1005,8 23,741 608,01
L7 0,437 0,184 0,434 0,016 0,982 0,966 0,242 -0,324
L8 0,240 0,142 0,221 0,005 0,878 0,874 0,999 1,581
F1 0,505 0,216 0,519 0,017 0,987 0,970 -0,037 -0,959
F3 1,725 2,824 0,928 0,013 56,399 56,386 8,963 132,31
F4 0,357 0,171 0,347 0,011 0,925 0,914 0,358 -0,487
F6 0,251 0,208 0,190 0,002 0,955 0,953 0,913 0,093
F7 1,028 2,070 0,646 0,011 41,172 41,160 12,756 214,11
F8 5,376 9,583 2,862 0,009 191,617 191,61 9,424 142,51
F9 1,277 1,607 0,895 0,011 29,525 29,514 7,980 100,47

F10 1,351 2,472 0,959 0,060 52,304 52,244 12,784 215,71
F11 0,761 0,472 0,743 0,028 8,383 8,356 6,955 100,10
F12 0,718 0,173 0,739 0,122 0,999 0,877 -0,578 -0,295
F13 0,247 0,188 0,241 0 0,846 0,846 0,373 -0,725
F14 0,367 0,247 0,374 0 0,958 0,958 0,095 -1,001
F15 0,433 0,260 0,478 0 0,979 0,979 -0,302 -1,037
F16 0,540 0,194 0,549 0,020 0,991 0,970 -0,074 -0,734
F17 0,340 0,179 0,324 0,002 0,877 0,875 0,370 -0,471
D1 6,938 17,92 4,212 0,002 450,482 450,48 17,639 385,53
D2 7,625 50,43 4,252 0,283 1761,042 1760,8 33,169 1146,4
D3 1,746 0,892 1,630 0,047 9,897 9,850 2,372 11,403
D4 2,915 209,8 3,035 -6210,4 2661,554 8871,9 -18,414 628,56
D5 5,615 18,16 2,585 0,071 456,243 456,17 17,202 372,15
D6 3,023 4,314 1,957 0,037 88,181 88,144 8,785 137,64
D7 2,564 3,108 1,694 0,091 50,247 50,156 7,001 82,042
D8 0,903 0,494 0,821 0,024 4,585 4,561 1,643 5,451
ROE 0,021 0,591 0,084 -10,962 2,187 13,148 -12,389 204,37
ROA 0,043 0,094 0,038 -0,354 0,525 0,879 0,415 3,302
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Oz kaynak karlilik oraninin ve aktif karlilik oranmin yogunluk grafikleri Sekil
4.5°te yer almaktadir. Goriildiigii {izere her iki dagilim da tek moda sahipleridir. Oz

kaynak karlilig1 aktif karliliga gore ¢ok daha sivri bir dagilima ve negatif aykir1 degerlere
sahiptir.

Yogunluk
Yogunluk

A

-0.2 0.0 0.2 0.4 -8 . 4
Aktif Karlilik Ozkaynak Karliigi

0

Sekil 4.5. Aktif kdrlilik ve 6z kaynak kdarliligi yogunluk grafikleri

Izleyen Béliim 4.3’te aktif karliik orani (ROA) ve Boliim 4.4’te 6z kaynak
karlilik oran1 (ROE) bagimli degiskenler olarak ele alinarak bu g¢alismanin 2. ve 3.
boliimlerinde ele alinan regresyon yontemleri tahmin basarilar1 ve degisken se¢im
becerileri agilarindan karsilastirilacaklardir. Elde edilen modeller ve bu modellerin
sonuglarina iliskin tiim hesaplamalar R programi (https://www.r-project.org/) ve bu
program icin gelistirilmis cesitli paketler yardimiyla gergeklestirilmistir. Calismada
kullanilan paketlerden gimnet (J. H. Friedman ve digerleri, 2010) lasso, ridge ve elastic
net dogrusal regresyon modellerinin hesaplanmasinda; caret (Kuhn, 2016) verinin 6n
isleme siirecinde, egitim ve test kiimelerine rassal olarak ayrilmasinda ve ¢apraz gecerlilik
hesaplamalarinda; ISLR ve leaps (James ve digerleri, 2013) ise tiim olasi alt kiimeler,

ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemleriyle dogrusal regresyon modellerinin

elde edilmesinde kullanilmislaridir.
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Orneklemin egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmasinda farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Ancak genel uzlasi verinin biiyiik bir kisminin egitim verisi igin ayrilmasi
yoniindedir. Verinin 2/3’{iniin egitim ve 1/3’{iniin test verisi olarak ayrilmasi yaygin bir
yaklasimdir. Buna ek olarak %80/%20, %70/%30 ve %60/%40 bi¢iminde ayirmalara da
yaygin olarak basgvurulur (Raschka, 2018). Bu ¢alismada toplam 1272 gbzlemin %70’1
egitim kiimesine ve %30’u test kiimesine ayrilmistir. Buna gore 892 g6zlem egitim verisi

icin 380 gbzlem ise test verisi i¢in ayrilmistir.

EKK yonteminin aksine lasso ve elastic net yontemleri degiskenlerin dl¢eklerinden
bagimsiz olmadiklari i¢gin 0 ortalama ve 1 varyansli olacak bigimde standartlastirilmalari
gerekmektedir. Bu konuyla ilgili agiklamalar ilgili boliimlerde yer almaktadir. Bu islemin
yalnizca lasso ve elastic net yoOntemlerine uygulanmasi diger modellerin katsay1
tahminleri ile kiyaslanmalarini1 imkénsiz kilacagindan dolay1 bu standartlagtirma islemi
her bir yontem i¢in analiz gergeklestirilmeden Once egitim kiimesine uygulanmistir.
Ayrica tiim olasi alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemleri
sayesinde elde edilen degiskenler kiimesinin belirlenmesi ve belirlenen degiskenlerin
regresyon katsayilarinin elde edilmesi i¢in egitim kiimesine Boliim 1.3.2.°de belirtilen 10
katl1 capraz gecerlilik yontemi uygulanmistir. Daha sonra modellerin performanslar test

kiimesindeki tahminlerinin basarilarinin karsilagtirilmasiyla degerlendirilmistir.

4.3. Aktif Karhihk Analizi

Bu béliimde Boliim 2.3’te aciklanan siradan degisken secim yontemleri olan tiim
olasi alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemleri ile 3. bolimde
aciklanan diizenlilestirici yontemlerin performanslarmi karsilagtirmali olarak analiz
etmek amaciyla likidite, finansal yap1 ve faaliyet etkinliginin firma performansinin
tizerindeki etkileri incelenecektir. Bu amagla firma performansinin 6lgiitii olarak Tablo
4.9’da formiilii (net kar/toplam varliklar) verilen aktif karlilik oran1 (ROA) bagiml
degisken olarak belirlenmistir. Formiilleri sirastyla Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8°de
verilen likidite oranlari, finansal yapi oranlart ve devir hizlar1 ise regresyon

modellerindeki bagimsiz degiskenlerdir.

4.3.1. En kiiciik kareler yontemi

En kiigiik kareler yonteminin egitim kiimesine uygulanmasiyla elde edilen dogrusal
regresyon modeline iliskin sonuglar Tablo 4.12°de yer almaktadir. Tablodaki sonuglara

gore L3, L4, L5, F8, F14, F16 ve D8 degiskenlerinin katsayilarinin %5 anlamlilik
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diizeyinde anlaml1 olduklar1 goriilmektedir. Buna ek olarak tablonun sag siitununda ¢oklu
bagintiy1 6lgen varyans biiylitme c¢arpanlar1 (VBC) yer almaktadir. Goriildiigii iizere 31
bagimsiz degiskenin 20’sinin VBC degeri 10’dan biiyiiktiir. Bu sonuca gore EKK
modelinde ¢oklu bagintinin mevcut oldugu goriilmektedir. F testi sonuglarina gore (F(31,
860) = 23,03, p < 0.001)) dogrusal regresyon modeli istatistiksel olarak anlamlidir.
Shapiro-Wilk normallik testi sonuglarma gore (W=0,960, p <0,001) hatalar normal
dagilima sahip degildir. Ote yandan Breusch-Pagan testi sonucuna gére (BP(31) = 51,67,
p < 0,01) %1 anlamlilik diizeyinde sabit varyansliliga sahip oldugu goriilmektedir.
Modelin belirlilik katsayis1 ise %45,36°dir. Buna gore aktif karlilik oranindaki degisimin
%45,36’s1 modelde yer alan finansal oranlar tarafindan agiklanmaktadir.

Tablo 4.12. En kiigiik kareler aktif kdrliitk dogrusal regresyon modeli

Katsayr Tahmini VBC

Sabit 0,043*** 66,2
L1 -0,035 53,4
L2 0,016 9,5
L3 0,023** 16,0
L4 0,035*** 19,9
L5 -0,046*** 2,0
L6 0,005 17,6
L7 0,016 29,0
L8 -0,022 110,2
Fi -0,039 157,5
F3 0,011 75,2
F4 -0,021 30,3
F6 0,005 90,1
F7 -0,019 2,3
F8 -0,008* 59,9
F9 -0,017 75,9

F10 0,020 50
F11 0,004 27,0
F12 0,009 20,9
F13 0,001 9,7
F14 -0,016* 18,4
F15 0,017 39,7
F16 0,057*** 6,5
F17 -0,006 15
D1 -0,004 11
D2 -0,002 8,1
D3 0,006 1,2
D4 0,002 54
D5 -0,002 7,8
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D6 -0,002 10,1

D7 -0,008 11,0

D8 0,021** 66,2
Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***° p<0.01: “**’  p<0.05: “*’

EKK modelinin artiklarina ve etkili gdzlemlerine iliskin tan grafikleri Sekil 4.6°da
yer almaktadir. Seklin sol iist kosesinde yer alan Artiklar — Uyum Degerleri grafiginde
dogruya yakin bir trend goriilmekte ve artiklar sifir dogrusunun etrafinda rassal bir
dagilim gostermektedir. Boylece sabit varyansliligin mevcut oldugu sdylenebilir. Sag
istte verilen Normal QQ grafiginde en diisiik ve en yiiksek kantillerde normallikten
sapmalarin oldugu goriilmektedir. Olgek-Konum ve Artiklar-Etkili Gozlemler grafikleri

ise 0rneklemde aykir1 ve etkili gézlemlerin var oldugunu isaret etmektedirler.
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Sekil 4.6. EKK aktif karlilik modelinin tani grafikleri
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10 kath ¢apraz gecgerlilik sonuglarina gore tiim olasi alt kiimeler (TOAK), ileriye
dogru se¢im (ILERI) ve geriye dogru se¢im (GERI) yontemleri ile elde edilen dogrusal
modellerin bulgular1 Tablo 4.13’te yer almaktadir. Tiim olasi alt kiimeler yontemi ile en
diistik ¢apraz gegerlilik hata kareleri ortalamasina sahip model 4 bagimsiz degiskenli
modeldir. Elde edilen sonuglara gore L3, F1, F9 ve D8 degiskenleri modele dahil
edilmigtir. Ote yandan ileriye dogru se¢im modelinde 5 bagimsiz degisken modele
eklenmistir ve dahil edilen degiskenler sunlardir: L5, L8, F1, F16 ve D8. Geriye dogru
secim yoOntemine gore ise L3, L5, F4, F9, F12 ve D8 degiskenleri modele eklenmis ve
boylece 6 bagimsiz degiskenli dogrusal regresyon modeli elde edilmistir. Her {i¢ modele
secilen tiim bagimsiz degiskenler %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Tiim modeller
tarafindan modele alinan tek degisken D8’dir. Ote yandan 22 degisken iic ydntem
tarafindan da aktif bagimsiz degiskenler kiimesine dahil edilmemislerdir.

F-testi sonuglarina gore (Tiim olas1 alt kiimeler: (F(31, 887) = 151.7, p < 0.001);
ileriye dogru se¢im: (F(31, 886) = 119.4, p < 0.001); geriye dogru se¢im: (F(31, 885) =
103.6, p <0.001)) her iic model de istatistiksel olarak anlamlidur.

Tablo 4.13. Tiim olasi alt kiimeler, ileriye dogru secim ve geriye dogru se¢im dogrusal regresyon
modellerinin katsayr tahminleri

Degiskenler TOAK ILERI GERI
Sabit 0,043*** 0,043%** 0,043%**
L3 0,028*** 0,028***
L5 -0,025*** -0,006***
L8 -0,022%**

F1 -0,053*** -0,044%**
F4 -0,056***
F9 -0,030%** -0,030%**
F12 0,028***
F16 0,043***
D8 0,021*** 0,020%** 0,023***

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: ‘***°, p<0.01: ***°, p<0.05: ‘*’

Tiim olast alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemlerine ait
degerlendirme oOlclitleri Tablo 4.14°te verilmistir. En yiiksek belirlilik katsayisina sahip
model beklenecegi tizere en ¢ok degiskene sahip olan geriye dogru se¢im modelidir. En
diisiik egitim HKO’ya sahip model de benzer sekilde geriye dogru se¢im modelidir. En
diisiik test hatasina sahip olan bdylece en iyi genellestirme 6zelligine sahip model ise
ileriye dogru secim modelidir. Ancak tablodan goriilecegi lizere ii¢ yOntemin

genellestirme performanslar arasinda ¢ok kiiciik farklar bulunmaktadir.
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Tablo 4.14. Aktif kdrliik EKK modellerinin degerlendirilmesi

TOAK ILERI GERI

Belirlilik Katsayisi 0,4062 0,4026 0,4125

Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi 0,4035 0,3992 0,4086

CG Egitim HKO 0,0719 0,0724 0,0717

CG Test HKO 0,0807 0,0797 0,0802

4.3.2. Diizenlilestirici yontemler analizi

Aktif karhilik analizinde kullanmak iizere diizenlilestirici yontemlerden Onceki
boliimlerde aciklanan lasso regresyon, ridge regresyon ve elastic-net regresyon
yontemleri kullanilacaktir. Lasso regresyon ve ridge regresyon yontemi ile dogrusal
regresyon modelini elde edebilmek i¢in dncelikle ceza parametresinin degerinin her iki
yontem i¢in ayri ayri belirlenmesi gerekmektedir. Elastic-net yontemi igin ise S ceza
parametresinin yaninda ¢« degerinin de belirlenmesi gerekmektedir. S6z konusu
hiperparametreler 10 kath capraz gecerlilik yontemi ile katsayr tahminleri
gergeklestirilmeden Once belirlenmistir. Sekil 4.7°de ¢apraz gegerlilik yontemi ile lasso

ve ridge regresyon yontemlerinin optimum S parametre degerlerinin belirlenmesine

iliskin grafikler yer almaktadir. Capraz gecerlilik sonuglarma gore S, =0,0102 ve

Siige = 0,0203 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.7. Lasso ve ridge regresyon yontemlerinin CG ile optimum ceza parametre degerleri
Elastic-net yonteminin hiperparametresi olan a’nin belirlenebilmesi igin [0,1]

arasinda grid arama gergeklestirilmis ve bu aralikta 6nceden belirlenen 10 farkli «

degeri arasindan en diisiik capraz gecerlilik hata kareleri ortalamasini veren S, ceza

degeri bulunmustur. Farkli «r degerleri ve S, degerlerine gore ¢apraz gegerlilik grafigi

Sekil 4.8’de yer almaktadir. Buna gore egitim kiimesinde gergeklestirilen 6grenme islemi

sonucunda en diisiik capraz gecerlilik HKO degerini veren hiperparametre degerleri

a=0,3 ve S, =0,0102 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.8. Capraz gegerlilik yontemi ile elastic-net hiperparametrelerin degisim grafigi
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Tablo 4.15’te lasso, ridge ve elastic net dogrusal regresyon modellerine iliskin
katsay1 tahminleri yer almaktadir. Goriildiigii iizere lasso ve elastic net yontemleri seyrek
(sparse) ¢oziimlere sahip iken ridge regresyon seyrek bir ¢oziim liretememekte ve boylece
degisken secimini gerceklestirememektedir. Lasso regresyon sonuglarina gore L3, L4,
F1,F11,F16, F17 ve D8 degiskenleri dogrusal regresyon modelinde yer almisken; elastic
net yontemi L3, L4, L5, L7, F1, F4, F6, F7, F8, F9, F11, F13, F14, F16 ve D8
degiskenlerinden olusan bir dogrusal regresyon modelini tahminlemistir. Boylece lasso
regresyon 7 bagimsiz degiskenli bir modelle 15 bagimsiz degiskenli elastic net modeline

gore daha seyrek bir model tahminlemistir.

Lasso ve ridge regresyon ceza parametrelerinin her ikisini agirlandirarak kullanan
iki yontem arasindaki ddiinlesmeyi saglayan elastic-net yonteminin « parametre degeri
ridge regresyon modeline yaklasirken degisken sayisinin lasso yontemine kiyasla daha
fazla olmasi beklenen bir durumdur. Ote yandan « degeri sifira yaklasirken elastic net
yonteminin lasso modelindeki degiskenleri modelden ¢ikarmamasi tutarlt bir davranis

sergiledigini gostermektedir.

Tablo 4.15’te verilen katsay1 tahminlerinin biiyiikliiklerinin kargilagtirma grafigi
Sekil 4.9°da verilmistir. Sekilde goriildiigl lizere ridge regresyon yontemi degisken
secimi gerceklestirememektedir. Ote yandan her ii¢ yontemde de sifirdan farkli
katsayilara sahip degiskenlerin katsayilarinin isaretleri aynidir. Ancak aym degisken
farkli yontemler tarafindan farkli biiyiikliiklerde sifira yaklastirilmistir. Ornegin, elastic-
net yonteminde F1 degiskeni lasso regresyona kiyasla sifira daha yakin bir deger
almigken; F16 degiskeni lasso regresyon yonteminde elastic-nete gore sifira daha
yakindir. Dolayistyla bir yontemin sifirdan farkli katsayilara sahip degiskenlerin
katsayilarinda gergeklestirdigi kiigiiltme islemi tiim degiskenler boyunca esit olclide
gerceklestirilmemektedir. Bu durum Sekil 4.9, Sekil 4.11 ve Sekil 4.13’te ceza
parametresine bagli olarak katsayilarin biiylikliiklerinde gozlemlenen degisim

grafiklerinde gozlemlenebilir.
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Tablo 4.15. Lasso, elastic-net ve ridge regresyon modellerinin katsayr tahminleri

Lasso Elastic Net Ridge
Sabit 0,0845 0,1063 0,1108
L1 0 0 0,0007
L2 0 0 0,0021
L3 0,0061 0,0138 0,0085
L4 -0,0077 -0,0108 -0,0291
L5 0 -0,0377 -0,0419
L6 0 0 -0,0001
L7 0 -0,0001 -0,0230
L8 0 0 0,0023
F1 -0,1519 -0,0960 -0,0518
F3 0 0 -0,0005
F4 0 -0,0900 -0,0629
F6 0 -0,0266 -0,0345
F7 0 -0,0006 -0,0009
F8 0 -0,0001 -0,0002
F9 0 -0,0067 -0,0043
F10 0 0 -0,0005
F11 -0,0075 -0,0036 -0,0093
F12 0 0 0,0085
F13 0 -0,0155 -0,0297
F14 0 -0,0062 -0,0119
F15 0 0 -0,0064
F16 0,0339 0,0447 0,0335
F17 -0,0027 -0,0254 -0,0307
D1 0 0 -0,0001
D2 0 0 1x10-5
D3 0 0 0,0057
D4 0 0 4x10-6
D5 0 0 -0,0001
D6 0 0 0,0005
D7 0 0 -0,0007
D8 0,0269 0,0359 0,0202
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Sekil 4.9. Diizenlilestirici yontemlerin katsayr tahminlerinin ¢cubuk grafikleri

Sekil 4.10.”da solda verilen grafikte ceza parametresi sifira yaklastik¢a her bir lasso
degisken katsayilarinda gergeklesen degisim goriilmektedir. Grafikte her bir renk farkli
bir bagimsiz degiskeni temsil etmektedir. Grafigin en saginda EKK regresyon
katsayilarinin tahminleri yer alirken, ceza parametre degeri sifira yaklastikca bazi katsay1
degerleri tam olarak sifira esit olurken bazilarinin degeri ise sifira yaklagir. Grafigin x
ekseninde I1 norm ceza parametreleri ve istiinde ise karsilik gelen ceza parametresi i¢in
modelde yer alan degisken sayis1 goriilmektedir. Sekil 4.10°’un sag tarafinda ise
degiskenler tarafindan agiklanan degisim goriilmektedir. Buna gore degiskenlerin
katsayilar sifira yaklastik¢a aktif karliliktaki degisimin agiklanma yiizdesindeki degisim
goriilmektedir. Lasso regresyon modeli aktif karliliktaki degisimin %36 sin1

agiklamaktadir.
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Sekil 4.10. Lasso katsayilarin degisimi— Lasso a¢iklanan degisim

Sekil 4.11°da lasso modelinde yer alan degiskenlerin dnemleri goriilmektedir.
Diizenlilestirici yontemler ile elde edilen katsay1 tahminlerinden en yiiksek mutlak degere
sahip olan katsay1r 100 kabul edilerek digerleri buna oranlanir. Boylece degiskenlerin
birbirlerine goreli dnemlerini veren degisken onemleri elde edilir. Grafikte gorildigi

lizere Onem sirasina gore degiskenler F1, F16, D8, L4, F11, L3 ve F17°dir.
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Sekil 4.11. Lasso regresyon degiskenlerin onem siralamasi
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Sekil 4.12°de ridge regresyon yonteminde ceza parametresinin degisimine bagh
olarak katsayilarin degisim yonii ve agiklanan degisim goriilmektedir. Degisken se¢cimini
gerceklestirmeyen ridge regresyonda, grafikte goriilebilecegi iizere tiim katsayilar sifira
giderek yaklassa da hicbir zaman sifira esit olmamaktadir. Diizenlenmis katsayilara sahip

ridge regresyon yontemi aktif karliliktaki degisimin %36,23’linli agiklamaktadir.
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Sekil 4.12. Ridge katsayilarin degisimi— Ridge a¢iklanan degisim
Ridge regresyon degisken onemi grafiginde (Sekil 4.13) en 6nemli degiskenlerin
finansal yap1 oranlar1 degiskenleri oldugu goriilmektedir. Ridge regresyon modelinde en

onemli bes degisken F4, F1, L5, F16 ve F6’dur.
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Sekil 4.13. Ridge regresyon degiskenlerin dnem siralamast
Sekil 4.14’te elastic-net yonteminde elde edilen katsayilarin degisim grafigi ve

aciklanan degisim grafigi gosterilmistir. Ceza parametresinin degismesine baglh olarak
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katsayilarin takip ettigi yol da o hiperparametre degerine bagl olarak elastic-net
modeline 9 degisken daha eklenmistir. Elastic-Net yonteminde acgiklanan degisim

%39,3tiir.
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Sekil 4.14. Elastic-net katsayilarin degisimi— Elastic-net agiklanan degisim

Elastic-net degiskenlerinin 6nem siralamalarinin gosterildigi Sekil 4.15’¢ gore
elastic-net regresyon modelinde en 6nemli degiskenler sirasiyla F1, F4, F16, L5, D8, F6
ve F17’dir. Bu 7 degisken lasso regresyon modelinde de yer almaktadir. Elastic-net
modelinde bu degiskenlerin 6nem siralamalar1 degismis olsa da bu degiskenlerin elastic-
net yontemi tarafindan en O6nemli degiskenler olarak belirlenip modele dahil edilmis
olmalari, elastic-net yonteminin ¢« parametresine bagli olarak katsayilarda

gerceklestirdigi degisimin lasso regresyon yontemi ile tutarli oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.15. Elastic-net regresyon degiskenlerin onem swralamasi
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Hastie vd. (2008, s. 91), lasso yontemi ile elde edilen sifirdan farkli regresyon
katsayilarinin tahminleri sifira dogru yanl tahminler oldugundan dolayi; lasso regresyon
yontemince belirlenen sifirdan farkli katsayilara sahip bagimsiz degiskenlerin EKK
yontemi ile tekrardan uyumlandirmanin bu yanlilig1 azaltacagini belirtmislerdir. Boylece
lasso yontemi ile aktif degiskenler kiimesi belirlenip kisitlandirilmamis EKK
katsayilarinin iki agamali olarak elde edilmesi 6nerilmistir. Bu amagla lasso ve elastic-net
yontemlerince belirlenen bagimsiz degiskenler EKK yontemi ile uyumlandirilmis ve
sonuglar Tablo 4.16’da verilmistir. F testi sonuglarina gére hem Lasso-EKK modeli (F(7,
884) = 79,16; p < 0.001)) hem de ElasticNet-EKK modeli (F(16, 875) = 42,39; p <
0.001)) istatistiksel olarak anlamlidur.

Tablo 4.16. Lasso-EKK ve ElasticNet-EKK katsayr tahminleri

Lasso-EKK ENet-EKK
Sabit 0,0429%** 0,0429***
L3 0,0109*** 0,0195***
L4 -0,0077** 0,0179*
L5 0 -0,0305***
L7 0 -0,0022
F1 -0,0404*** -0,0508*
F4 0 -0,0072
F6 0 0,0008
F7 0 -0,0037
F8 0 -0,0048
F9 0 -0,0226***
F11 -0,0061 0,0015
F13 0 0,0103
F14 0 -0,0083
F16 0,0085 0,0189**
F17 -0,0038 -0,0087*
D8 0,0207*** 0,0210***

Anlamhhik diizeyleri: p<0.001: “***’ p<0.01: “**’  p<0.05: “*’

Tablo 4.17°de lasso, ridge, elastic-net, lasso-EKK ve enet-EKK dogrusal regresyon
modellerinin degerlendirme Glgiitleri yer almaktadir. Lasso, ridge ve elastic-net modelleri
incelendiginde en diisiik egitim HKO ve en yiiksek pseudo R? degerine sahip olan model
elastic-net modelidir. Ote yandan en diisiik test HKO degerine sahip model ise lasso

modelidir. Bdylece 1ii¢ diizenlilestirici yontem arasindan en basarili tahminleri
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gerceklestiren modelin lasso regresyon modeli oldugu sonucuna varilir. Ote yandan en
kiigtik egitim HKO ve test HKO degerlerine sahip modeller goriilecegi tizere EKK
yontemi ile yeniden uyumlandirilmis lasso-EKK ve enet-EKK modelleridir. Sifirdan
farklh katsayilar tizerindeki kisitlar kaldirilarak yeniden uyumlandirilan bu modeller ile
hem lasso hem de elastic-net yontemine gore egitim Ve test verisinde daha diisiik HKO
degerleri elde edilmistir.

Tablo 4.17. Aktif karlilik diizenlilestirici modellerin degerlendirilmesi

Lasso Ridge Elastic-Net  Lasso-EKK  ElasticNet-EKK

Pseudo R? 0,3627 0,3515 0,3972 0,3853 0,4366
CG Egitim HKO  0,0762 0,0764 0,0730 0,0739 0,0724
CG Test HKO 0,1021 0,1067 0,1066 0,0799 0,0800

4.3.3. Modellerin karsilastirilmasi

Calismanin bu kisminda aktif karlilik analizi icin hesaplanan tiim dogrusal
regresyon modellerin karsilastirilmali analizi yer almaktadir. Egitim verisinden
yararlanarak c¢apraz gecerlilik yoOntemi yardimiyla hem siradan degisken sec¢im
yontemleri ile hem de diizenlilestirici yontemler ile elde edilen regresyon modellerinin
genellestirme performanslarini degerlendirmek amaciyla elde edilen modellerin her
birinin test hatalarinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu amacgla her bir model test
verisindeki gozlemlere uyumlandirilarak HKO degerleri hesaplanmis ve ilgili sonuglar
Tablo 4.14 ve Tablo 4.17°de sunulmustu. Diizenlilestirici yontemler ile degisken se¢im
yontemleri ile elde edilen regresyon modellerinin karsilastirilmasi amaciyla ilgili

sonugclar bir arada Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18’de en diisiik egitim hatasina sahip modeller tiim olasi alt kiimeler ve
geriye dogru secim yontemleri ile elde edilmistir. Ote yandan en yiiksek egitim hatasina
sahip modeller ridge ve lasso regresyon modelleridir. En diisiik test hatasina sahip model
ise ileriye dogru se¢cim modelidir. Boylece test kiimesindeki elde ettigi basarili
tahminlerle en iyi genellestirme 6zelligine sahip modelin ileriye dogru se¢im modeli
oldugu sonucuna varilir. Ote yandan Lasso-EKK ve ENet-EKK modellerinin ileriye

dogru se¢cim modelinden sonraki en diisiik test hatalarina sahiplerdir.
Lasso, ridge ve elastic-net modelleri ise hem en yiiksek egitim hatalarina hem de en

yluksek test hatalarina sahiplerdir. Ancak Lasso-EKK ve ENet-EKK modellerinin egitim
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ve test hatalar1 incelendiginde lasso ve elastic-net yontemleri ile belirlenen sifirdan farkl
katsayilara sahip bagimsiz degiskenler EKK yontemi ile tekrar aktif karlilik degiskenine
uyumlandirildiklarinda ¢ok daha basarili tahminler gergeklestirdikleri goériilmektedir.
Lasso regresyonun test HKO degeri yaklasik 9%27,8 ve elastic-net test HKO degeri ise
%33,25 oraninda azalmiglardir. Bu sonuca gore Lasso-EKK yontemi en diisiik ikinci CG
test HKO degerine sahiptir.

Tablo 4.18. Dogrusal regresyon modellerin egitim ve test hatalart

CG Egitim HKO CG Test HKO Degiskenler

TOAK 0,0719 0,0807 L3, F1, F9, D8

ILERI 0,0724 0,0797 L5, L8, F1, F16, D8

GERI 0,0717 0,0802 L3, L5, F4, F9, F12, D8

Lasso 0,0762 0,1021 L3, L4, F1, F11, F16, F17, D8

Ridge 0,0764 0,1067 Tiim Degiskenler
Elastic-Net 0,0730 0,1066 L3, L4, L5, L7, F1, F4, F6, F7, F8,

F9, F11, F13, F14, F16, F17, D8

Lasso-EKK 0,0739 0,0799 L3, L4, F1, F11, F16, F17, D8
ENet-EKK 0,0724 0,0800 L3, L4, L5, L7, F1, F4, F6, F7, F8,

F9, F11, F13, F14, F16, F17, D8

Tablo 4.18’de her bir regresyon modelinin 10 katli ¢apraz gegerlilik yontemi ile
elde edilen ¢apraz gegerlilik HKO sonuglarina yer verilmistir. Sekil 4.16’da egitim
kiimesinde gerceklestirilen capraz gegerlilik islemi sirasinda kullanilan 10 farkli ¢capraz
gegerlilik katindaki HKO degerleri sa¢ilim grafiklerinde sunulmustur. Bu grafikte en
diisik egitim HKO degerine sahip geriye dogru se¢cim yontemi ile diizenlilestirici
yontemler karsilagtirllmistir. Ridge regresyon degisken se¢imini gergeklestirmedigi igin
grafige dahil edilmemistir. Sekil 4.16’da goriilecegi iizere geriye dogru se¢cim modeli
lasso ve elastic-net modellerine karst net bir tstiinliige sahip degildir. Boylece Tablo
4.18’de verilen egitim seti CG HKO sonuglarina gore geriye dogru se¢im yonteminin bu

i yonteme gore daha basarili tahminler elde etmesinin rassal bir sonug oldugu neticesine
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varilmaktadir.
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Sekil 4.16. Geriye dogru segim yontemi CG HKO sonuglarmmin diizenlilestirici yontemler CG HKO

sonuglart ile karsilastirilmast

Sekil 4.17°de ise Lasso-EKK modelinin ileriye dogru se¢im, geriye dogru se¢im ve
tim olas1 alt kiimeler yontemleri ile karsilagtirildigi sagilim grafigi verilmistir.
Grafiklerde degisken se¢im yontemleri ile Lasso-EKK yonteminin CG HKO sonuglarina
gore birbirlerine karsi net bir Gistlinliiklerinin olmadig1 goriilmektedir. Dolayistyla Lasso-

EKK yontemi ile diger ii¢ yontemin Tablo 4.18’de verilen egitim HKO sonuglari
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arasindaki farklarin rassal nedenlerden kaynaklandig1 sonucuna varilmaktadir.
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Sekil 4.17. Lasso-EKK CG HKO sonuglarinin degisken se¢im yontemleri ile karsilagtirilmasi

Sekil 4.18’de yontemlerin belirlilik katsayilarinin kutu grafikleri incelendiginde
yontemlerin kutu grafiklerinin ortiistiigii ve boylece elde edilen sonuglarin birbirlerinden

farkli olmadiklari goriilebilir.
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Sekil 4.18. Belirlilik katsayilarinin kutu grafikleri

Onceki kisimlarda yapilan analizler veri kiimesinin %70 egitim ve %30 test
bi¢ciminde ayrilmasina dayanarak gerceklestirilmistir. Ancak literatiirde 80/20, 60/40 gibi
farkli egitim/test kiimesi ayrimlar1 da mevcuttur. Ideal egitim/test ayrimimin hangi oranda
olmasi gerektigi konusunda literatiirde net bir uzlas1 olmamasi sebebiyle ve modellerin
tahmin edilmesinde kullanilan egitim verisi kiimesinde gergeklesen artig ve azaliglarin
yontemlerin sectigi degiskenler lizerindeki etkilerini gozlemleyebilmek adina Onceki
kisimda tahmin edilen tiim modeller 80/20 ve 60/40 egitim/test ayrimina gore tekrar
tahmin edilmistir. 80/20 ayrimi sonrasinda (1020 egitim gozlemi ve 252 test gbzlemi)
egitim verisinden yararlanarak ¢apraz gecerlilik yontemi ile tahmin edilen modellerin
katsayilar1 Tablo 4.19°da ve 60/40 ayrimi (764 egitim ve 508 test gozlemi) ile elde edilen

modellerin katsay1 tahminleri ise Tablo 4.20°de yer almaktadir.

Tablo 4.19°da goriilecegi ilizere tiim modeller tarafindan segilen degiskenler F1 ve
D8 degiskenleridir. Buna ek olarak F16 degiskeni tiim olas1 alt kiimeler yontemi haricinde
ve L3 degiskeni de ileriye dogru se¢cim yontemi disinda tiim modellerde yer almislardir.
Likidite oranlarindan L2, L6; finansal yap1 oranlarindan F3, F8, F10, F12, F15 ve devir
hiz1 oranlarindan D1, D2, D5, D6, D7 degiskenleri degiskeni secimi gerceklestirmeyen
ridge regresyon modeli disinda herhangi bir modelde yer almayan degiskenlerdir. En
seyrek secimi gerceklestiren yontem 4 degiskenle hard-thresholding uygulayan tiim olasi
alt kiimeler ve 5’er degisken secen ileriye dogru se¢im ile geriye dogru sec¢im
yontemleridir. Her ne kadar seyrek ve birbirlerine yakin sayida degiskene sahip modeller
se¢cmis olsalar da bu li¢ yontemin aktif bagimsiz degisken kiimeleri birbirlerinden farklilik

gostermektedir.
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Tablo 4.19. 80/20 egitim/test ayrimi sonrasi aktif kdrlilik modellerinin katsayr tahminleri

TOAK ileri Geri Lasso Enet Ridge EKK-Enet EKK-Lasso

Sabit  0,0441***  0,0441***  0,0441***  0,0837 0,1086 0,1097 0,0441%** 0,0441***

L1 -0,0293*** 0,0007

L2 0,0018

L3 0,0271*** 0,0316*** 0,0047  0,0097 0,0072 0,0149%** 0,0098***

L4 -0,0042 -0,0304  -0,0336  -0,0117*** -0,0068**

L5 -0,0231*** -0,0331

L6 -0,0001

L7 -0,0121  -0,0287 -0,0089**

L8 -0,0249*** -0,0042

F1 -0,0511*** -0,0430*** -0,0504***  -0,1477 -0,1017  -0,0509 -0,0465* -0,0396***

F3 -0,0005

F4 -0,0706  -0,0581 -0,0073

F6 -0,0312  -0,0372 -0,0007

F7 -0,0003  -0,0010 -0,0042

F8 -0,0001

F9 -0,0298*** -0,0043  -0,0041  -0,0204***

F10 -0,0006

F11 -0,0079 -0,0054  -0,0102 0,0012 -0,0055

F12 0,0125

F13 -0,0050  -0,0271 0,0086

F14 -0,0008  -0,0099 -0,0059

F15 -0,0035

F16 0,0442***  0,0217*** 0,0351 00,0374 0,0359 0,0099 0,0091*

F17 -0,0061 -0,0327 0,0441 -0,0042

D1 -0,0001

D2 -1x10°°

D3 0,0062 0,0149

D4 -4x10°® -0,0117

D5 -0,0001

D6 0,0001

D7 -0,0008 -0,0089*

D8 0,0220***  0,0210***  0,0189*** 0,0266  0,0336 0,0194 0,0206%** 0,0211***

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***° p<0.01: “**’, p<0.05: “*’

Tablo 4.20°de 60/40 egitim/test ayrimina gore sekiz modele ait katsay1 tahminleri

yer almaktadir. L3, F4 ve D8 degiskenleri tim modellerde yer alan degiskenlerdir.

Tabloda gozlemlenebilecegi iizere egitim gdzlem sayis1 azaldiginda tiim olasi alt kiimeler,

ileriye dogru secim ve geriye dogru se¢im yontemlerinin aktif bagimsiz degisken

kiimeleri seyreklikten uzaklagarak daha fazla sayida degiskeni modele eklemektedirler.

Ote yandan lasso ve elastic-net yontemleri soft-thresholding ve hard-thresholding

islemlerini birlikte kullandiklar1 i¢in seyreklik agisindan ele alindiklarinda egitim
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kiimesindeki artis veya azalistan daha az etkilenmekte ve siradan degisken secim

yontemlerine gore daha tutarl bir davranis gostermektedirler.

Tablo 4.20. 60/40 egitim/test ayrumi sonrasi aktif karlilik modellerinin katsay: tahminleri

60/40 TOAK Tleri Geri Lasso Enet Ridge Enet- Lasso-
EKK EKK

Sabit 0,0421*** 0,0421***  0,0421***  0,0609 0,0707 0,0744  0,0421***  0,0421***
L1 0,0013

L2 0,0021

L3 0,0351*** 0,0332***  0,0312***  0,0102 00,0134 0,0052  0,0238***  0,0132***
L4 0,0282** -0,0066 -0,0190 -0,0043

L5 -0,0372%** -0,0066

L6 0,0193** 3x10°  -0,0003 -0,0044

L7 0,0214* -0,0101

L8 -0,0241 0,0042

F1 -0,0006 -0,1185 -0,1068 -0,0266 -0,0314 -0,0183***
F3 -0,0284***  -0,0287*** 0,0002

F4 -0,0571***  -0,0556***  -0,0489***  -0,0188 -0,0670 -0,0315 -0,0180 -0,0276***
F6 -0,0004 -0,0207 0,0011

F7 -0,0595*** -0,0574*** -0,0005 -0,0014 -0,0038

F8 -0,0083** -0,0078 1x10°

F9 -0,0297*** -0,0027 -0,0015 -0,0239***

F10 0,0554*** 0,0508*** -0,0009

F11 -0,0058 -0,0030 -0,0077 0,0031 0,0030
F12 0,0270*** 0,0280***  0,0244*** 0,0072

F13 -0,0207

F14 -0,0088

F15 -0,0082

F16 0,0516%** 0,0084 0,0523 0,0576 0,0236 0,0071 0,0224***
F17 -0,0087* -0,0140 -0,0272 -0,0237  -0,0094* -0,0059
D1 -0,0253*** -0,0056* -0,0001

D2 1x10°

D3 0,0029

D4 1x10°®

D5 2x10°

D6 -0,0048 0,0003

D7 -0,0007

D8 0,0294*** 0,0233***  0,0222***  0,0284 0,0351 0,0126  0,0209***  0,0234***

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***° p<0.01: “**’  p<0.05: “*’

Tablo 4.21°de tiim yontemlerin farkli oranlardaki egitim/test ayrimlarina gore sahip

olduklar1 egitim hatalar1 ve test hatalar karsilastirilmis ve buna ek olarak modellerde yer

alan bagimsiz degisken sayilarina yer verilmistir. Tabloya gore en seyrek modeller geriye

dogru se¢cim ve lasso regresyon modelidir. Modellerin egitim ve test hatalar
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incelendiginde farkli egitim/test ayrimlart ig¢in egitim ve test hatalarinda ¢ok biiyiik
farkliliklar goriilmemektedir. En cok gbéze carpan farklilik %60 egitim verisiyle
tahminlenen TOAK modelinin test hatasinda goriilmektedir. Onceki ayrimlarda daha
diistik test hatalarina sahip TOAK yontemi %60 egitim verisi uygulandiginda ¢ok fazla
sayida degiskeni modele ekleyerek (model karmasikliginin artmasi sonucunda) egitim
hatas1 azalmis ve asir1 uyum sorunu ile karsilasmistir. Tim olas1 alt kiimeler yontemi
80/20 ve 70/30 ayrimina gore 4’er degisken se¢mesine karsin 60/40 ayriminda sectigi
degisken sayis1 16’ya ¢ikmaktadir. Ote yandan ileriye dogru se¢im ydntemi 60/40
ayriminda degisken sayisi diger iki ayrima gore tam iki katina ¢ikarak 10’a ulasmaistir.

Tablo 4.21. 80/20, 70/30 ve 60/40 egitim/test ayrimlarina iliskin degerlendirme sonuglar

80/20 70/30 60/40

Egitim Test Degisken Egitim Test Degisken Egitim Test Degisken
HKO HKO Sayisi HKO HKO Sayisi HKO HKO Sayisi

TOAK 4 0,0719 0,0807 4 16
0,0733 0,0802 0,0692 0,1337

ILERI 5 0,0724 0,0797 5 10
0,0730 0,0800 0,0727 0,0789

GERI 5 0,0717 10,0802 6 7
0,0733 0,0801 0,0712 0,0793

Lasso 7 0,0762 0,1021 7 7
0,0765 0,1063 0,0772 0,1055

Ridge 31 0,0764 0,1067 31 31
0,0773 0,1094 0,0797 0,1036

Elastic- 13 0,0730 0,1066 16 12
Net 0,0748 0,1099 0,0756 0,1082

Lasso- 7 0,0739 10,0799 7 7
EKK  0,0744 0,0791 0,0741 0,0793

Enet- 13 0,0724 0,0800 16 12
EKK 0,0731 0,0784 0,0722 0,0797

Lasso, elastic-net ve ridgre regresyon yontemleri her ii¢ ayrimda siradan degisken
se¢im yontemlerine gore daha yiiksek test hatasina sahiplerdir. Elastic-net yontemi 80/20
ayriminda 13, 70/30 ayriminda 16 ve 60/40 ayriminda 12 bagimsiz degiskenli modeller
vermigtir. Lasso yontemi ise tiim modeller i¢inde ii¢ farkli egitim kiimesinde de ayni
sayida ve 80/20 ve 70/30 ayrimlarinda tam olarak aymi degiskenleri segerek buna gore
tahmin modelleri iiretmistir. Lasso regresyon yonteminde egitim kiimesi hacminden
bagimsiz olarak kararli bicimde sifirdan farkl katsayilara sahip bagimsiz degiskenler L3,
L4, F1, F11, Fl16, F17 ve D8’dir. Tablo 4.16’daki sonuglara gore ise 60/40 ayrimi
sonucunda elde edilen lasso modelinde ise L4 modelde yer almazken yerine F4 degiskeni

dahil edilmistir.
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Firma performansinin aktif karlilik orani ile dl¢iildiigii ve bagimli degisken olarak
farkli regresyon yontemleri ile modellendigi bu boliimde egitim kiimesindeki degisimlere
en az duyarl olan ve en kararli degisken se¢imine sahip yontemin lasso-EKK regresyon
modeli oldugu sonucuna varilmistir. Lasso-EKK modeli her ti¢ ayrimda da (80/20, 70/30
ve 60/40) en diisiik test hatasina dolayisiyla en iyi genellestirme performansina sahip
modeller arasinda ilk iki arasinda yer almistir. Boylece iyi uyumlu ve genellestirme
performansi yiiksek tahmin modelleri tiretmistir. Buna ek olarak lasso yontemi farkli
egitim kiimeleri i¢in 31 bagimsiz degiskenden 7’sini segerek seyrek sonuglar iiretmeyi
basarmistir. Buna gore aktif karliligin finansal oranlar ile agiklanmasi amacini
gergeklestirmek i¢in en uygun modelin lasso-EKK modeli oldugu sonucuna varilmistir.
Digerlerine kiyasla egitim/test ayriminda ortada yer alan 70/30 ayrimi sonucunda elde
edilen lasso-EKK dogrusal regresyon modelinin katsay1 tahminleri ve katsayilarin t
degerleri Esitlik (4.1)’deki gibidir:

ROA= 0,043 + 0,011L3— 0,008 L4— 0,040 F1— 0,006 F11+0,009F16
(17,50) (3,97)  (-2,99)  (-13,30)  (-181) (1,91)

- 0,004 F17+ 0,021 D8
(-1,01) (7,44)

(4.1)

Istatistiksel modelde likidite oranlarindan nakit orami (L3) ve stoklar/donen
varliklar oran1 (L4); finansal yapi oranlarindan kaldira¢ orami (F1), duran
varliklar/devamli sermaye orani (F11), donen varliklar/toplam varliklar oran1 (F16) ve
maddi duran varliklar/toplam varliklar oran1 (F17); faaliyet oranlarindan ise D8 (aktif
devir hiz1) oran1t modelde yer almistir. Finansal yap1 oranlarindan duran varliklar/devaml
sermaye orani (F11), donen varliklar/toplam varliklar oram1 (F16) ve maddi duran
varliklar/toplam varliklar orani (F17) modelde yer almalarina ragmen aktif karlilik ile %5

anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iliskiye sahip degillerdir.

Dogrusal regresyon modelinde mutlak¢a en yiiksek katsayiya (-0,040) ve boylece
aktif karlilik tizerinde en yiiksek etkiye sahip finansal oran kaldirag oranidir. Buna gore
imalat firmalarinin toplam bor¢lulugunun sermaye yapisindaki oran arttikca aktif karlilik
onemli 6lglide azalmaktadir. Bir diger yiiksek katsay1 degerine (0,021) sahip finansal oran
aktif devir hizidir (D8). Tablo 4.12, 4.14, 4.15 ve 4.16’dan goriilecegi iizere aktif devir
hiz1 tiim egitim/test ayrimlarinda analize dahil edilen tiim yontemlerce modele dahil
edilmistir. Buna gore varliklarin etkin kullanimi ile aktif karlilik arasinda 6nemli bir iligki

oldugu sonucuna varilmaktadir. Nakit oran1 (L3) incelendiginde imalat isletmelerinin
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donen varliklart igerisindeki nakit miktarin1 artirmalart aktif karliligi pozitif yonde
etkilemektedir. Ote yandan imalat isletmelerinde stoklarin dénen varliklar (L4)

igerisindeki payinin artmasi ise aktif karliligi negatif yonde etkilemektedir.
4.4. Oz Kaynak Karlhihk Analizi

Bu bolimde EKK yontemi ile regresyon modeli tahmini gerceklestiren siradan
degisken se¢im yoOntemleri ile diizenlilestirici yontemlerin performanslarinin
karsilastirilmas1 amaciyla likidite oranlari, finansal yap1 oranlar1 ve devir hizi oranlarinin
isletmenin karliligini dlgen bir diger oran olan 6z kaynak karlilik orant (ROE) iizerindeki
etkileri incelenecektir. Regresyon modellerindeki bagimli degisken olan 6z kaynak
karlilik orami Tablo 4.9’da gosterildigi lizere net kar/6z kaynaklar bi¢iminde
hesaplanmaktadir. Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de verilen likidite, finansal yap1
oranlari ve devir hizlarn1 tahminlenecek regresyon yontemlerindeki bagimsiz

degiskenlerdir.
4.4.1. En kiiciik kareler yontemi

Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8de verilen tiim bagimsiz degiskenlerin 6z kaynak
karliligina uyumlandirilmas: ile elde EKK dogrusal regresyon modelinin katsay1
tahminleri Tablo 4.22°de verilmistir. EKK modelinde yer alan degiskenlerden L4, L5, F1,
F4, Fo, F7 F8, F11, F12, F13, F16 ve D7 degiskenleri %5 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. Tablo 4.22’nin sag siitununda verilen varyans bilylitme
carpani degerleri incelendiginde 19 degiskenin VBC degerlerinin 10 un iizerinde oldugu
ve modelde ¢oklu bagintinin mevcut oldugu goriilmektedir. F testi sonuglarina gore (F(31,
860) = 65,86, p < 0.001)) dogrusal regresyon modeli istatistiksel olarak anlaml1 oldugu
sonucuna vartlmistir. Hatalarin normal dagilima sahip olup olmadigini test etmek
amaciyla gergeklestirilen Shapiro-Wilk normallik testi sonucunda (W=0,784, p <0,001)
hatalarin normal dagilima sahip olmadiklar1 goriilmektedir. Ayrica Breusch-Pagan testi
sonucuna gore (BP(31) = 202,07, p < 0,001) hatalarin degisen varyanslilifa sahip
olduklar1 goriilmektedir. EKK modelinin belirlilik katsayis1 %48,25 ve diizeltilmis
belirlilik katsayisi ise %41,79 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.22. En kiiciik kareler 6z kaynak karliligi dogrusal regresyon modeli

Katsay1 Tahminleri  Varyans Biiyiitme

Carpam
Sabit 0,0117 66,2
L1 0,0261 53,4
L2 -0,0114 9,5
L3 0,0611 16,0
L4 0,1731*** 19,9
L5 -0,1821*** 2,0
L6 0,0213 17,6
L7 0,0754 29,0
L8 -0,0551 110,2
F1 0,7940*** 157,5
F3 -0,0801 75,2
F4 -0,7453*** 30,3
F6 -0,3426*** 90,1
F7 -0,3648** 2,3
F8 -0,0368* 59,9
F9 0,0370 75,9
F10 -0,2271 5,0
F11 0,0772** 27,0
F12 0,1977** 20,9
F13 0,1479** 9,7
F14 -0,0501 18,4
F15 -0,0308 39,7
F16 0,1917* 6,5
F17 0,0344 15
D1 -0,0076 1,1
D2 -0,0211 8,1
D3 0,0629 1,2
D4 0,0080 54
D5 -0,0044 7,8
D6 -0,0062 10,1
D7 0,1036** 11,0
D8 -0,0407 66,2

Anlamhhik diizeyleri: p<0.001: “***’ p<0.01: “**’, p<0.05: “**
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Sekil 4.19°da  verilen tam grafiklerinden “Artiklar-Uyum Degerleri”
incelendiginde artiklarin sifirin etrafinda rassal dagilmadiklar1 gériilmekte ve bu durum
degisen varyansliligin mevcut oldugunu isaret etmektedir. “Normal Q-Q” grafigine gore
artiklar normal dagilima sahip degillerdir. “Olcek-Konum” ve “Artiklar-Etkili

Gozlemler” grafikleri ise veri kiimesinde Onemli etkili gozlemlerin oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.19. EKK 6z kaynak kdrliligi modelinin tani grafikleri

892 gozlemden olusan egitim kiimesinde uygulanan 10 katli capraz gegerlilik
sonuglarina gére tahminlenen tiim olasi alt kiimeler (TOAK), ileriye dogru se¢im (ILERT)
ve geriye dogru secim (GERI) dogrusal regresyon modellerine iliskin bulgular Tablo
4.23’te verilmistir. Tim olas1 alt kiimeler yonteminde 13, ileriye dogru se¢im yonteminde
8 bagimsiz degiskenin modellere alinmasina karsin geriye dogru se¢im yontemi ile
yalnizca F10 bagimsiz degiskeni secilmistir. Tiim modellerde yer alan tiim bagimsiz
degiskenler %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Geriye dogru se¢im yontemiyle yalnizca

tek bir degiskenin secilmesi agiklanacak.
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F-testi sonuglarina gore (Tim olas1 alt kiimeler: (F(13, 878) = 154., p < 0.001);
ileriye dogru se¢im: (F(8, 883) = 232,7, p < 0.001); geriye dogru se¢cim: (F(1, 890) =
1584, p <0.001)) her iic model de istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 4.23.Tiim olast alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im dogrusal regresyon
modellerinin katsayi tahminleri

Degiskenler TOAK Tleri Geri
Sabit 0,0117 0,0117 0,0117
L4 0,1083***

L5 -0,1401%**

F1 0,6602*** 0,3207***

F4 -0,6112%** -0,3622***

F6 -0,2728***

F7 -0,1740** -0,1666*

F10 -0,3638*** -0,4057*** -0.5102***
F11 0,1069*** 0,0734***

F12 0,1147** 0,1442%**

F13 0,1540** 0,0234***

F14

F15 -0,0935**

F16 0,1365***

D3 0,0584*** 0,0553***

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***° p<0.01: “**’  p<0.05: “*’

Tablo 4.23’te katsay1 tahminleri verilen modellerin degerlendirme olgiitleri Tablo
4.24°te yer almaktadir. En diislik egitim hatasina sahip model beklendigi iizere en ¢ok
degiskene modelde yer veren tiim olasi alt kiimeler modelidir. Tiim olas1 alt kiimeler
modeli ayn1 zamanda en diisiik test hatasina yani en iyi genellestirme performansina
sahiptir. Belirlilik katsayilar1 incelendiginde tek bir degiskene sahip olan geriye dogru
secim yonteminin belirlilik katsayisinin %64,02 oldugu ve diger iki yontemin belirlilik
katsayilari ile arasinda son derece az bir farkin oldugu goriilmektedir. Orneklemde yer
alan etkili gézlemler, belirlilik katsayisinin degerinin gercekte oldugundan daha biiyiik

olarak tahmin edilmesini saglamig olabilir.
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Tablo 4.24. Oz kaynak kdrlilig: EKK modellerinin degerlendirilmesi

TOAK ILERI GERI

Belirlilik Katsayisi 0,6954 0,6783 0,6402

Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi 0,6909 0,6754 0,6398

CG Egitim HKO 0,3320 0,3576 0,3459

CG Test HKO 0,2971 0,2938 0,3115

4.4.2. Diizenlilestirici yontemler analizi

Bu kisimda diizenlilestirici yontemlerden lasso, ridge ve elastic-net regresyon
yontemlerinin degisken se¢imi ve tahmin performanslari finansal oranlarin 6z kaynak
karlihg1 itizerindeki etkileri incelenerek degerlendirileceklerdir. Egitim kiimesinden
yararlanarak capraz gegerlilik sonuglarina gore lasso, ridge ve elastic-net dogrusal
regresyon modellerinin katsayilarini tahmin etmeden 6nce A ceza parametresi ve elastic-
net o parametreleri belirlenmistir. Lasso ve ridge regresyon yontemlerinin optimum ceza
parametrelerinin belirlendigi ¢apraz gegerlilik grafikleri Sekil 4.21°de yer almaktadir.
Grafigin x ekseninde A parametresinin duali olan s parametresi yer almaktadir. Buna

gore lasso S kisit1 0,0203 ve ridge regresyon S kisit1 0,0304 olarak belirlenmistir.

Lasso Ridge
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Sekil 4.20. Lasso ve ridge regresyon yontemlerinin CG ile optimum ceza parametre degerleri
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Elastic-net yonteminin ceza kisitinin [0,1] araligindaki 10 farkli ¢ degeri igin

degisimleri Sekil 4.21°de yer almaktadir. Capraz gegerlilik islemi sonucunda o =0.5
igin S, = 0.0405 degeri en diisiik ¢apraz gegerlilik HKO degerini veren optimum ceza

katsayis1 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.21. Capraz gecerlilik yontemi ile elastic-net hiperparametrelerin degisim grafigi

Oz kaynak karlihig1 i¢in gapraz gegerlilik esasina gore olusturulan lasso, ridge ve
elastic-net dogrusal regresyon modellerinin katsay1r tahminleri Tablo 4.25°te yer
almaktadir. Seyrek ¢oziime sahip lasso regresyon ve elastic net regresyon modellerinin
her ikisinde de L5, F7, F10, F12, F13 ve D3 degiskenleri sifirdan farkli katsayilara
sahiplerdir. Elastic-net yonteminin uygulamada a =1 degerine sahip olan ve dolayisiyla
daha seyrek bagimsiz degisken kiimesine sahip lasso regresyondaki degisken sayist ile
uygulamada a =0 degerine sahip ve tiim bagimsiz degiskenlerin yer aldigi ridge
regresyon modelindeki degisken sayisi arasinda bir aktif degisken kiimesi olusturmasi
beklenir. Ancak elastic-net modeli lasso ve ridge regresyon modellerinin tam ortasinda
yer almasina ragmen lasso regresyon modeli ile aymi degisken kiimesine sahiptir.
Degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon degerleri ve veride yer alan etkili gézlemler
elastic-netin kararsiz davranmasina yol agtig1 igin bu sonug elde edilmistir. Ote yandan
veride yer alan problemlere ragmen lasso ve elastic-net yontemlerinin kendi aralarinda

tutarli bir davranis sergiledikleri sonucuna varilmistir.
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Tablo 4.25. Lasso, elastic-net ve ridge regresyon modellerinin katsayr tahminleri

Lasso Elastic Net Ridge
Sabit 0,2548 0,2539 0,0481
L1 -0,0054
L2 0,0045
L3 0,0273
L4 0,2523
L5 -0,1158 -0,1025 -0,5271
L6 0,0000
L7 -0,0166
L8 0,1256
F1 0,1589
F3 0,0019
F4 -0,4820
F6 -0,0669
F7 -0,0930 -0,1023 -0,1093
F8 -0,0005
F9 -0,0198
F10 -0,1082 -0,0968 -0,0971
F11 0,0741
F12 -0,1006 -0,0984 0,0173
F13 0,0849 0,0653 0,4556
F14 -0,1581
F15 -0,0010
F16 0,1312
F17 0,0582
D1 -0,0002
D2 -0,0001
D3 0,0458 0,0435 0,0526
D4 3x10°
D5 -0,0006
D6 -1x10°
D7 -0,0053
D8 0,0481

Tablo 4.25te verilen katsay1 tahminlerinin gorsel olarak karsilastirilmasi Sekil

4.22’de yer almaktadir. Lasso ve elastic-net yontemlerinin katsayr tahminlerinin
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birbirlerine olduk¢a yakin olduklar1 ve her {i¢ yontemde de yer alan degiskenlerin katsay1

isaretlerinin ayn1 olmasi yontemlerin tutarli davranis sergilediklerini gostermektedir.
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Sekil 4.22. Diizenlilestirici yontemlerin katsayr tahminlerinin ¢ubuk grafikleri

Lasso regresyon modelinin ¢apraz gegerlilik yolu boyunca ceza parametresindeki
degisime bagl olarak katsayr tahminlerindeki doniisiim grafigi ile agiklanan degisim
grafigi Sekil 4.23’te yer almaktadir. Lasso regresyon analizine giren bagimsiz
degiskenlerin her biri farkli renkte bir egri ile gosterilmistir. Ceza kisiti olan s degeri sifira
yaklastikga katsay1 tahminlerinin genel olarak sifira dogru yaklastigi goriilmektedir.
Sagdaki grafigin x ekseninde aciklanan degisim ve {ist satirinda ise her bir agiklanan
degisime karsilik gelen degisken sayis1 verilmistir. Grafikten goriilecegi iizere modelde
yer alan 2 degisken 0z kaynak karliligindaki toplam degisimin %60’indan fazlasini

agiklamaktadir.
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Sekil 4.23. Lasso katsayilarin degisimi— Lasso agiklanan degisim

Lasso modelindeki sifirdan farkli katsayiya sahip degiskenlerin goreli 6nemleri
Sekil 4.24’te verilmistir. Degisken 6nemi siralamasina gore en dnemli iki degisken L5 ve
F10 olarak belirlenmistir. Bu iki degisken toplam degisimin %60’indan fazlasini

acgiklamaktadir.
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Sekil 4.24. Lasso regresyon bagimsiz degiskenlerinin énem siralamast

Ridge regresyon modelinde yer alan degiskenlerin katsayir tahminlerinin ceza

katsayisinin degerine bagl olarak degisimleri ve agiklanan degisim grafikleri Sekil
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4.25°te yer almaktadir. Ceza katsayisinin degeri sifira yaklastikca regresyon
katsayilarinin tahmin degerlerinin de sifira yaklastig1 ve yalnizca ceza katsayisinin degeri
sifira esit oldugunda katsayr tahminlerinin de sifira esit oldugu goriilmektedir.
Diizenlenmis katsayilara sahip dogrusal ridge regresyon modeli 6z kaynak karliligindaki

degisimin %49,51’ini agiklamaktadir.
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Sekil 4.25. Ridge regresyon katsayilarin degisimi— Ridge agiklanan degisim

Ridge regresyon modelindeki en Onemli degiskenlerin L5, F13 ve F4
degiskenlerinin oldugu Sekil 4.26’da verilen 6nem siralamasi grafiginde goriilmektedir.
Lasso regresyon modelinde en 6nemli ikinci degisken olan F10 degiskeni ridge regresyon

degiskenlerinin 6nem siralamasinda ikinci sirada yer almaktadir.
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Sekil 4.26. Ridge regresyon bagimsiz degiskenlerinin énem swralamasi

Sekil 4.27°de elastic-net yonteminde elde edilen katsayilarin degisimi ve agiklanan
degisime iliskin grafikler gosterilmistir. Elde edilen sonuglarin Sekil 4.23’teki lasso
regresyon sonugclari ile olduk¢a benzer olduklar1 goriilebilir. Elastic-net yontemine gore

modelde yer alan 2 degisken 6z kaynak karliligindaki toplam degisimin %60’ indan

fazlasini agiklamaktadir.
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Sekil 4.27. Elastic-net katsayilarin degisimi— Elastic-net a¢ikianan degisim

Sekil 4.28°de elastic-net dogrusal regresyon modelindeki degisimlerin 6nem siralari

yer almaktadir. Elastic-net yontemi her ne kadar lasso ile ayn1 degiskenlere sahip olsa da
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degiskenlerin 6nem siralarinda farklilik goriilmektedir. Elastic-net modelinde en 6nemli

iki degisken L5 ve F7 degiskenleri olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.28. Elastic-net regresyon bagimsiz degiskenlerinin onem swralamasi

Lasso regresyon ve elastic-net regresyon yontemlerinin katsayilarindaki yanlilig
azaltmak amaciyla lasso ve elastic-net yontemlerince belirlenen sifirdan farkli katsayiya
sahip degiskenler EKK yontemi ile 6z kaynak karliligi degiskenine tekrar
uyumlandirilmistir. Lasso ve elastic-net yontemlerinin aktif bagimsiz degisken kiimeleri
birebir ayni olduklart i¢in tek bir EKK modeli belirlenmis ve Lasso-EKK olarak
adlandirlmistir. Lasso-EKK modeline iliskin regresyon katsayilarinin tahminleri Tablo
4.26°da yer almaktadir. F testi sonuglarina (F(6, 885) = 79,16; p < 0.001)) gore Lasso-
EKK modeli istatistiksel olarak anlamlidir. Buna ek olarak tiim degiskenlerin regresyon
katsayilar1 %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamliliga sahiptir.

Tablo 4.26. Lasso-EKK modelinin katsay: tahminleri

Degiskenler Lasso-EKK
Sabit 0,0117
L5 -0,0330*
F7 -0,2011**
F10 -0,3409***
F12 -0,2889*
F13 0,4539**
D3 0,0623***

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***’ p<0.01: “**’  p<0.05: “*’
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Lasso, ridge, elastic-net ve lasso-EKK dogrusal regresyon modellerinin
degerlendirme olgiitleri Tablo 4.27°de verilmistir. Buna gore en diisiik egitim hatasina
sahip model lasso regresyon ve lasso-EKK modelleridir. Ote yandan test hatalari
incelendiginde lasso, ridge ve elastic-net yontemlerinin genellestirme performanslarinin
son derece diisiik oldugu sonucuna varilmaktadir. En diisiik test hatasina sahip model ise
stfirdan farkli katsayilar lizerindeki kisitlar kaldirilarak yeniden uyumlandirilan lasso-
EKK modelidir.

Tablo 4.27. Diizenlilestirici yontemlerin degerlendirilmesi

Lasso Ridge Elastic-Net  Lasso-EKK

Pseudo R? 0,4269 0,4033 0,4264 0,4390
CG Egitim HKO 0,3432 0,3607 0,3411 0,3341
CG Test HKO 0,6728 0,6304 0,6666 0,2907

4.4.3. Modellerin karsilastirilmasi

Oz kaynak karlilik analizi icin gelistirilmis siradan degisken se¢im yontemleri ve
diizenlilestirici yontemlerin performanslarinin karsilastirilmalart yer almaktadir. Elde
edilen tiim modellerin genellestirme performanslarini karsilastirmak amaciyla tiim
modeller test verisine uyumlandirilmis ve her birinin test hatalar1 hesaplanmistir. Daha
once Tablo 4.24 ve Tablo 4.27°de verilen sonuglar toplu halde Tablo 4.28’de verilmistir.
Tablo incelendiginde modellerin egitim hatalarinin birbirlerine ¢ok yakin degerler
aldiklar1 goriilmektedir. En diisiik egitim hatasina sahip olan modeller sirasiyla tiim olasi
alt kiimeler, lasso regresyon ve lasso-EKK regresyon modelleridir. Modellerin test
hatalar1 incelendiginde diizenlilestirici yontemler olan lasso, ridge ve elastic-net
modellerinin test hatalarinin son derece yiiksek oldugu goriilmektedir. Daha ¢ok sayida
degiskene sahip tiim olasi alt kiimeler yonteminin egitim hatasi ile karsilastirildiginda
diizenlilestirici yontemlerin egitim hatalar1 arasinda biiylik farkliliklarin olmadig:
goriilmektedir. Buna karsin diizenlilestirici yOntemlerin tamami test kiimesinde
gerceklestirdigi tahminlerde son derece basarisiz bir grafik sergilemislerdir. Ote yandan
lasso-EKK modeli ise en diisiik test hatasina sahiptir. Bu sonuca gore lasso regresyon
tarafindan belirlenen degiskenler EKK ile yeniden uyumlandirildiklarinda azaltilan
yanliligin modelin tahmin basaris1 iizerinde énemli bir etkiye sahip oldugu bulgusuna

ulagilmistir.
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Tablo 4.28. Dogrusal regresyon modellerin egitim ve test hatalart

CG Egitim HKO CG Test HKO Degiskenler

TOAK 0,3320 0,2971 L4, L5, F1, F4, F6, F7, F10, F11,

F12, F13, F15, F16, D3

ILERI 0,3576 0,2938 F1, F4, F7, F10, F11, F12, F13, D3

GERI 0,3459 0,3115 F10

Lasso 0,3432 0,6728 L5, F7, F10, F12, F13, D3

Ridge 0,3607 0,6304 Tiim Degiskenler
Elastic-Net 0,3411 0,6666 L5, F7, F10, F12, F13, D3
Lasso-EKK 0,3443 0,2907 L5, F7, F10, F12, F13, D3

Toplam 31 bagimsiz degisken arasindan yalnizca tek bir degiskeni modele dahil
eden geriye dogru se¢im yoOnteminin elde ettigi bu sonug etkili gézlemlerin ve ¢oklu
bagintinin  mevcut oldugu bir problemde basarili bir degisken se¢imi
gerceklestiremedigini gostermektedir. Sonu¢ olarak makul sayida bir aktif degisken
kiimesi belirleyen lasso regresyon ve EKK yontemine dayali olarak tahmin edilen ve en
diistik HKO degerini veren lasso-EKK modeli 6z kaynak karlilig1 analizi sonucunda en

basarilt model olarak belirlenmistir.

Sekil 4.29°da en diisiik egitim hatasina sahip olan tiim olasi alt kiimeler modelinin
10 kath c¢apraz gecerlilik sonuglart diizenlilestirici yOntemlerin sonuglari ile
karsilagtirilmistir. Boylece bu yontemlerin Tablo 4.28’de verilen ¢apraz gegerlilik HKO
sonuclar1 arasindaki farkliliklarin rassal nedenlerden kaynaklanip kaynaklanmadigi
incelenmesi amaglanmistir. Gortldiigli ilizere tiim olast alt kiimeler modeli ile
diizenlilestirici yontemlerinin birbirlerine karst bir istiinliige sahip degillerdir. Tablo
4.28’de verilen egitim hatalari arasindaki farkliligin rassal nedenlerden kaynaklandigi

sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.29. Tiim olast alt kiimeler CG HKO sonuglarimin diizenlilestirici yontemler CG HKO
sonuglart ile karsilastiriimast

Lasso-EKK modelinin ileriye dogru se¢im, geriye dogru se¢im ve tiim olasi alt
kiimeler yontemleri ile karsilastirildig: sagilim grafikleri Sekil 4.30°da verilmistir. Lasso-
EKK yontemi 10 CG kat1 sonuglart incelendiginde, tiim olas1 alt kiimeler modeli ile
arasindaki farkliligin rassal nedenlerden kaynaklandig1 ve ileriye dogru regresyon ve
geriye dogru regresyon modellerinden nispeten daha iyi sonuglara sahip oldugu

goriilebilir.
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Sekil 4.30. Lasso-EKK CG HKO sonuglarimin degisken secim yontemleri ile karsilastirilmasi

Sekil 4.31°de belirlilik katsayilarina iligkin kutu grafikleri verilmistir. Yontemlerin
egitim kiimesindeki degiskenligin agiklama basarilar1 arasinda anlamli bir farkliligin

olmadig goriilmektedir.
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Sekil 4.31. Belirlilik katsayilarimin kutu grafikleri
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Oz kaynak karliligmin analizi i¢in olusturulan dogrusal regresyon modellerinin
tahminlerin toplam 6rneklemin %70’nin egitim ve %30’unun test verisine ayrilmasi
sonucunda gerceklestirilmistir. izleyen kesimde &rneklemin 80/20 ve 60/40 egitim/test
kiimelerine ayrilmasi sonucunda modellerin tahminlerine iligskin elde edilen bulgular
incelenecektir. Buna gore 80/20 ayrimi sonrasinda (1020 egitim gozlemi ve 252 test
gbzlemi) egitim verisinden yararlanarak capraz gegerlilik yontemi ile tahmin edilen
modellerin katsayilar1 Tablo 4.29°da ve 60/40 ayrim1 (764 egitim ve 508 test gézlemi) ile
elde edilen modellerin katsay1 tahminleri ise Tablo 4.30°da yer almaktadir.

Tablo 4.29°daki sonuglara gore 6rneklemin %80’i egitim kiimesine ayrildiktan
sonra ileriye dogru se¢im ve geriye dogru secim yontemleri yalnizca F10 degiskeninin
yer aldig1 basit dogrusal regresyon modeli tiretmislerdir. 70/30 ayriminda aktif degisken
kiimesi 13 olan tiim olast alt kiimeler yonteminin 80/20 ayriminda 6 degiskenli bir model
tahmin ettigi goriilmektedir. Tiim olast alt kiimeler yontemi higbir likidite oranina
modelde yer vermemistir. Bunun yaninda L4, LS, F7, F13 , F15, F16 ve D3 degiskenleri
model disinda birakilmig ve D8 degiskeni modele eklenmistir.

Ote yandan diizenlilestirici yontemler incelendiginde lasso ve elastic-net

yontemlerinin aktif degisken kiimeleri 70/30 ayriminda oldugu gibi aynidir. Lasso ceza
kisit1 S, =0,0203 iken elastic-net modeli i¢in @ = 0,4 ve S, =0,0506 parametreleri

optimum olarak belirlenmistir. Ceza kisiti degerindeki farkliliktan dolayr iki modelin
katsay1 tahminleri arasinda farklilikla goriilmektedir. Lasso yOntemince belirlenen
sifirdan farkli katsayilara sahip degiskenler EKK yontemi ile tekrar uyumlandirildiktan

sonra elde edilen Lasso-EKK modelinin katsayi tahminleri tablonun en sag stitununda yer

almaktadir. Ridge regresyon modelinin ceza kisitt S, =0,1617 olarak belirlenmistir.

ridge
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Tablo 4.29. 80/20 egitim/test ayrimi sonrast 6z kaynak kdarliligr modellerinin katsayr tahminleri

TOAK ileri Geri Lasso Enet Ridge  EKK-Lasso
Sabit 0,0200 0,0200 0,0200 0,2226  0,2206  0,1869 0,0200
L1 -0,0021
L2 0,0018
L3 0,0135
L4 0,0224
L5 -0,1146  -0,0924  -0,2420  -0,0319**
L6 -0,0001
L7 -0,0531
L8 0,0397
F1 0,7009*** 0,0536
F3 -0,0011
F4 -0,6067*** -0,1601
F6  -0,2367*** -0,0967
F7 -0,0708  -0,0967 -0,0913 -0,1407*
F8 -0,0003
F9 -0,0082
F10  -0,5095*** -0,4833*** -0,4833*** .0 1279 -0,1004 -0,0815  -0,3725***
F11 0,1062*** 0,0152
F12  0,1354%** -0,0561  -0,0537  -0,0692 -0,0213
F13 0,1044  0,0722  0,2323  0,0486***
Fl4 -0,0685
F15 0,0420
F16 0,0599
Fi7 0,0317
D1 -0,0001
D2 -0,0001
D3 0,0446  0,0421  0,0445  0,0633***
D4 3x10°
D5 -0,0005
D6 3x10°
D7 -0,0175
D8 0,0625*** 0,0723

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***° p<0.01: “**’, p<0.05: “*’

Tablo 4.30°da verilen 6rneklemin %60’ inin egitim ve %40’min test kiimesine
ayrilmasi sonrasinda elde edilen modellerin katsay1 tahminleri incelendiginde ileriye
dogru se¢im ve geriye dogru se¢cim modellerinin yalnizca F7 degiskeninin yer aldigi basit
dogrusal regresyon modeli tahminledikleri goriilmektedir. Tiim olas1 alt kiimeler

regresyon modelinde ise toplam 5 bagimsiz degisken yer almaktadir.
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Diizenlilestirici yontemlerden lasso regresyonun ceza kisiti S, = 0,0304, ridge

regresyonun s —o0,2223 Ve elastic-net regresyonun optimum parametreleri « = 0,4

ve S, =0,0708 olarak elde edilmistir. Lasso regresyon modelindeki sifirdan farkli

katsay1 tahminlerine sahip degisken kiimesi 80/20 ve 70/30 ayrimlarinda elde edilen
kiimeden farklilik gostermektedir. Buna goére L5 degiskeni modelden c¢ikarilarak 5
bagimsiz degiskenli bir dogrusal regresyon modeli tahminlenmistir. Lasso yontemi ve
elastic-net yontemleri ile belirlenen bagimsiz degiskenlerin EKK yontemi ile tekrar
uyumlandirilmasi sonucunda elde edilen Lasso-EKK ve Enet-EKK modellerinin katsay1

tahminleri de Tablo 4.30’da yer almaktadir.

Tablo 4.31’de 6z kaynak karliliginin modellenmesi i¢in kullanilan tiim modeller
farkli egitim/test ayrimlarina gore karsilastirilmis ve modellerin egitim ve test hatalari ile
degisken sayilarina yer verilmistir. Siradan degisken se¢im yontemlerini ele aldigimizda
egitim kiimesinin hacmi degistikce tiim olasi alt kiimeler yonteminin aktif bagimsiz
degisken kiimesinde 6nemli degisimler gézlemlenmektedir. 80/20 ayriminda 7, 70/30
ayriminda 13 ve 60/40 ayriminda 5 bagimsiz degiskeni secen tiim olasi alt kiimeler
yontemi egitim kiimesinde gerceklesen degisimlerden biiyiik oranda etkilenmekte ve
tutarsiz sonuglar vermektedir. Benzer sekilde ileriye dogru se¢im yontemi de 70/30
ayriminda 8 degiskenli bir model elde etmis iken diger iki ayrimda tek degiskenli

regresyon modeli tahmin etmistir.

Tablo 4.30’daki lasso ve elastic-net regresyonlari ise degisken se¢imi agisindan en
tutarl yontemlerdir. 80/20 ve 70/30 ayrimlarinda ayni aktif degisken kiimelerine sahip
lasso ve elastic-net modelleri 60/40 ayriminda 5 degiskenli ve biiylik dlglide benzer

bagimsiz degisken kiimelerine sahiptirler.

Egitim hatalar1 incelendiginde tiim modellerin egitim hatalarinin birbirlerine yakin
degerler aldiklar1 goriilmektedir. Lasso, ridge ve elastic-net modelleri en yiiksek test
hatalarina ve bodylece en diisiik genellestirme performansina sahip modellerdir. Test
hatalar1 incelendiginde 80/20 ve 60/40 ayrimlarinda Lasso-EKK yontemi ve 70/30
ayriminda ise tim olasi alt kiimeler yontemi en iyi genellestirme performanslarina
sahiptirler. Ancak degisken sayilar1 incelendiginde lasso-EKK yontemi egitim
kiimesindeki degisimlerden en az etkilenen yontem oldugu sonucuna varilir. Geriye dogru
se¢im yontemi her ii¢ ayrimda da basit dogrusal regresyon modelleri verirken; ileri dogru

se¢im ve geriye dogru secim yontemleri egitim kiimesinin hacmine ve egitim
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kiimesindeki gozlemlerdeki rassal degisimlere karst son derece kararsiz davranislar
sergilemislerdir.

Tablo 4.30. 60/40 egitim/test ayrimi sonrasi 6z kaynak kdarliigi modellerinin katsayr tahminleri

TOAK Tleri Geri Lasso Enet Ridge Lasso- Enet-EKK
EKK
Sabit 0,0191 0,0191 0,0191 0,1690  0,2419  -0,1307 0,0191 0,0191
L1 -0,0052
L2 0,0051
L3 0,0356
L4 0,2579
L5 -0,4438
L6 0,0022
L7 0,0245
L8 0,1224
F1 0,4993*** 0,2266
F3 0,0015
F4  .0,5108*** -0,5760
F6 0,0707
F7  -0,5735*** -0,4887*** -0,4887*** .02426 -0,1359 -0,1491 -0,5383***  -0,4568***
F8 -0,0003
F9 -0,0171
F10 -0,0763  -0,0851 -0,0656
F11  0,1107*** 01327
F12  0,2162%** -0,0277 -0,0837 0,0482  -0,0147 -0,0344*
F13 0,1529  0,1124 05564  0,0726***  0,0660***
F14 -0,1258
F15 -0,0761
F16 0,2197
F17 0,0959 0,0740  0,0537***
D1 -0,0027
D2 -0,0002
D3 0,0305 0,0325 0,0624  0,0565***  0,0664***
D4 3x10°
D5 -0,0003
D6 -0,0013
D7 -0,0181
D8 0,0821

Anlamhlik diizeyleri: p<0.001: “***’ p<0.01: “**’, p<0.05: “*’
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Tablo 4.31. 80/20, 70/30 ve 60/40 egitim/test ayrimlarina iligkin degerlendirme sonuglart

80/20 70/30 60/40
Egitim Test Degisken Egitim  Test Degisken Egitim Test  Degisken
HKO HKO Sayisi HKO HKO Sayisi HKO HKO Sayisi
TOAK 0,3463 0,3281 7 0,3320 0,2971 13 0,3526  0,3375 5
ILERI 0,3692  0,3359 1 0,3576 0,2938 8 0,3572  0,3234 1
GERI 0,3692  0,3359 1 0,3459 0,3115 1 0,3572 0,3234 1
Lasso 0,3518 0,6933 6 0,3432 0,6728 6 0,3483 0,6678 5
Ridge 0,3572 0,6742 31 0,3571 0,6743 31 0,3582 0,6424 31
Elastic-Net  0,3438  0,6847 6 0,3411 0,6666 6 0,3408 0,6567 5
Lasso-EKK 0,3524  0,3096 6 0,3431 0,3096 6 0,3565 0,3186 5
Enet-EKK - - - - - - 0,3519  0,5605 5

Lasso ve ridge regresyon modellerinin test HKO degerleri egitim HKO degerlerinin
yaklasik iki katina esittir. Test hatasinin egitim hatasindan bu kadar yiiksek olmasi iKi
sebeple agiklanabilir. Bunlardan ilki 1. B6liim’de agiklanan ve Sekil 1.5’te gosterilen asir1
uyum sorunudur. Model karmasikligi (degisken sayisi) arttik¢a yanliligin artmasi ve
varyansin azalmasi sonucunda test hatasinda egitim hatasina kiyasla orantisiz bir artigin
gozlemlenmesi beklenir. Ote yandan ridge regresyon 31 degiskene ve lasso regresyon 6
degiskene sahip olmasina ragmen test hatalari birbirlerine oldukca yakin degerler
almiglardir. Bununla birlikte lasso regresyondan daha fazla degiskene sahip bazi
modellerin test hatalarinin fazla yiiksek olmadiklar1 hatta tiim olas1 alt kiimeler, ileriye
dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemleri ile tahmin edilen tiim modellerin test
hatalarinin teorik beklentinin tersine bir bi¢gimde egitim hatalarindan daha diisiik olarak
elde edildikleri Tablo 4.31’de goriilmektedir. Sonu¢ olarak elde edilen HKO
degerlerindeki beklenmedik bu degerlerin mevcudiyetinin model karmasikligina baglh
olarak ortaya ¢ikan asir1 uyum ya da eksik uyum sorunlarindan herhangi birisinin

olmadigini sdyleyebiliriz.

Bu beklenmedik sonuglarin ikinci muhtemel agiklamasi ise aykir1 gézlemlerin yer
aldig1 veri kiimesindeki gozlemlerin rassal olarak egitim ve test kiimeleri bigiminde
ayrilmalart sonucunda zor uyumlanabilen (Ogrenilebilen) aykirt gozlemlerin egitim

kiimesinde, daha kolay tahminlenebilen gozlemlerin ise test kiimesinde yer almasidir.
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Diger bir ifade ile rassal olarak gerceklestirilen egitim/test ayrimlarinda aykir
gozlemlerin ¢ogunun egitim kiimesinde yer almasi1 sonucunda TOAK, ILERI ve GERI
modelleri test HKO degerlerinden daha diisiik egitim HKO degerleri iiretmislerdir.
Dolayistyla bu modeller kotii uyumlanmis modellerdir. Lasso ve ridge regresyon
modelleri ise teorik beklentiye uygun olarak egitim hatalarindan daha yiiksek test
hatalarina sahiplerdir. Ancak yanli tahminlerde bulunmalari sebebiyle son derece

basarisiz genelleme performansi gostermislerdir.

Oz kaynak karlilig1 oranimnin siradan degisken se¢im yontemleri ve diizenlilestirici
yontemlere dayali olarak incelendigi bu bdliimde lasso regresyon ve elastic-net regresyon
yontemlerinin egitim kiimesindeki degisimlere kars1 en kararli ve seyrek degisken se¢imi
gergeklestirildigi sonucuna varilmistir. Buna gore 6z kaynak karlilig1 dogrusal regresyon
modeli ile tahmin etmek amaciyla lasso-EKK modeli en uygun model olarak
belirlenmistir. Lasso-EKK dogrusal regresyon modeli esitlik 4.2°de verilmistir.

ROE = 0,117- 0,033 L5- 0,201 F7- 0,341 F10- 0,289 F12
(0,95) (-2,50) (=3,03) (-5,12) (-2,10)

+0,454 F13+ 0,062 D3
(3,20) (4,91

(4.2)

Lasso-EKK  dogrusal regresyon modelinde likidite oranlarindan L5
(stoklar/toplam varliklar orani); finansal yap1 oranlarindan F7 (maddi duran varliklar/6z
kaynaklar orani), F10 (duran varliklar/6z kaynaklar orani), F12 (kisa vadeli yabanci
kaynaklar/yabanci kaynaklar toplami orani) ve F13 (banka kredileri/toplam varliklar
orani); devir hizlarindan ise yalnizca D3 (¢alisma sermayesi devir hiz1) orani yer almistir.
Modelde yer alan tiim katsayilar 6z kaynak getirisi ile %5 diizeyinde anlamli iliskiye

sahiplerdir.

Modelde yer alan finansal oranlar arasindan mutlak degerce en yiiksek degere
sahip finansal oran banka kredileri/toplam varliklar oranidir (F13). Buna gore isletmelerin
banka kredilerinin artmasi 6z kaynak karlihigi iizerinde pozitif bir etkiye sahiptir.
Modelde yer alan diger finansal yap1 oranlar1 olan maddi duran varliklar/6z kaynaklar
orant (F7) ile duran varliklar/6z kaynaklar oraninin (F10) sahip olduklar1 negatif degerli
katsayilar imalat isletmelerinin duran varliklarinin artmasinin  karliligr olumsuz
etkiledigini gostermektedir. Ayrica borgluluk i¢inde kisa vadeli borglarin payinin artmasi
0z kaynak karliligin1 olumsuz etkilemektedir. Bununla beraber stoklarin toplam varliklar

icindeki pay1 (L5) arttikga 6z kaynak karlilig1 azalmaktadir. Faaliyet oranlar1 arasindan
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modelde yalnizca ¢alisma sermayesi devir hizi orani yer almigtir. Buna gore imalat
isletmeleri ¢caligma sermayesini satiglara doniistiirme oranini artirdiklarinda 6z kaynak

getirilerini artirmaktadirlar.
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SONUC

Bu c¢alismada dogrusal regresyon modeli i¢in katsayr tahminlerini ve degisken
secimini es zamanli olarak gerceklestiren diizenlilestirici yontemler ile geleneksel
degisken secim yontemlerinin ger¢ek bir isletme problemindeki performanslarinin
karsilagtirmali olarak incelenmesi ve bu yontemlerin giiclii ve zayif yonlerinin
belirlenmesi amaglanmistir. Bu amagla oncelikle bir egitim kiimesinden elde edilen
istatistiksel modellerin tahmin basarilarinin bir test kiimesinde degerlendirilmesi ilkesinin
temelinin literatiirde istatistiksel 6grenme alanina dayali oldugu ve bu alanda kullanilan
temel yaklasimlar ile kavramlar ele alinmis, daha sonra dogrusal regresyon analizi, en
kiiciik kareler yontemi ve geleneksel degisken secim yontemleri olan tiim olasi alt
kiimeler yontemi, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yontemlerinin 6zellikleri
kisaca aciklanmistir. Bunu takiben literatiirde yaygin olarak kullanilan ve ceza
parametrelerine sahip birer yanl regresyon yontemi olan diizenlilestirici yontemlerden
ridge, lasso ve elastic-net yontemleri kisaca agiklanmigtir. Nihai olarak gercek bir isletme
problemi olan ve literatiirde yaygin olarak arastirilan firma performansini etkileyen
finansal oranlarin belirlenmesi, belirlenen finansal oranlar ile firma performansinin
tahmin edilmesi ve aralarindaki matematiksel iligkinin yapisini ortaya koymak i¢in ele

alian yontemler kullanilmis ve elde edilen bulgular sunulmustur.

Farkli sektorlerin (bankacilik, teknoloji, sigortacilik, hizmet gibi) finansal
raporlarindaki kalemlerin birbirlerinden 6nemli 6l¢iide farkliliklar gosterecegi goz 6niine
almarak ¢alismaya yalnizca hisseleri Borsa Istanbul’da islem goren imalat isletmeleri
dahil edilmistir. 2012-2019 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da islem goren imalat
firmalarimin yil sonu bilango ve gelir tablolarindan elde edilen veri kullanilarak
TCMB’nin 6nerdigi formiiller yardimiyla likidite, finansal yapi, faaliyet ve karlilik
oranlar1 hesaplanmistir. Firma performansinin bir 6l¢iitli olarak literatiirde yaygin olarak
karlilik oranlarindan yararlanildigi agiklanmis ve birer karlilik orani olan aktif karlilik
oran1 (ROA) ve 6z kaynak karlilik orant (ROE) firma performansinin ol¢iitii ve
arastirmanin  bagimli degiskenleri olarak kabul edilmistir. Aragtirmanin bagimsiz

degiskenleri ise 33 adet likidite, finansal yapi1 ve faaliyet oranlarindan olusmaktadir.

Arastirmada sekiz yila ait farkli buyiikliiklerdeki (81°1 kii¢lik, 289’u orta, 902’si
biiyiik 6lgekli) toplam 1272 firmaya ait veriden yararlanilmustir. On analizde gosterildigi

tizere farkl biiytikliikte ve farkli imalat alt sektorlerinde (ana metal, gida, kagit, kimya,

157



metal esya, orman, tag ve tekstil) faaliyet gosteren isletmelerin bir arada aragtirmaya dahil
edilmesi veri kiimesinde birgok aykiri degerin var olmasina ve isletme biiyikligiini
gosteren toplam satiglar ve toplam varliklarin normalden uzak dagilmalarina neden
olmustur. Ayrica bircok finansal oranin pay veya payda degerlerinin ortak olmasi
sonucunda beklendigi ilizere bazi finansal oranlar yiiksek korelasyona ve tahmin edilen
regresyon modellerinde ¢oklu bagintinin olmasina yol agmustir. Incelenen 33 bagimsiz
degiskenden 2’si diger finansal oranlarla negatif tam korelasyona dahil olduklar1 i¢in

analizden ¢ikarilmigtir.

Bagimli degiskenler olan aktif getiri ve 6z kaynak getiri oranlar1 incelendiginde
Borsa Istanbul’da faaliyet gdsteren imalat isletmelerinin karliliklariin son derece diisiik
oldugu, aktif getiri oraninin ortalamasinin %4 ve 6z kaynak getiri oraninin ortalamasinin
ise %2 oldugu goriilmektedir. Bununla beraber aktif getiri oraninin normale daha yakin
bir dagilima sahip oldugu ancak 6z kaynak getiri oraninin normalden uzak bir dagilima

sahip oldugu goriilmektedir.

Ele alinan regresyon yontemleri ile modellerin katsayilarini tahmin etmek ve
diizenlilestirici yoOntemlerin hiperparametre tahminlerini gerceklestirmek amaciyla
kullanilmak iizere verinin %701 egitim kiimesine; elde edilen regresyon modellerinin
tahmin basarilarin1 6lgmek amaciyla kullanilmak {izere verinin %30’u test kiimesine
ayrilmistir. Boylece 892 goézlem egitim verisinde ve 380 gozlem test verisinde yer

almstir.

[k olarak 31 finansal oranin bagimsiz degisken olarak modele dahil edildigi aktif
karlilik analizinde tiim olas1 alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im
yontemleriyle degisken se¢imleri gerceklestirilmis ve nihai bagimsiz degisken kiimeleri
belirlendikten sonra degiskenler EKK yontemi ile uyumlandirilmistir. Sonug olarak tiim
olasi alt kiimeler yontemi ile 4, ileriye dogru se¢im yontemi ile 5 ve geriye dogru se¢im
yontemi ile 6 bagimsiz degiskenli modeller elde edilmistir. Elde edilen her ii¢ model de
istatistiksel olarak anlamli modellerdir. Modellerin degisken kiimeleri birbirlerinden
farklilik gostermis ve yalnizca D8 finansal orami her {i¢ modelde de yer almigtir.
Modellerin egitim ve test HKO degerleri birbirlerine olduk¢a yakin olarak elde edilmistir.
Ileriye dogru se¢im ile elde edilen dogrusal regresyon modeli en yiiksek egitim
HKO’suna (0,724) sahip olsa da en diisiik test HKO degerine (0,797) degerine sahip

oldugu i¢in en iyi genelleme performansina sahip model olarak belirlenmistir.
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Aktif karlilik bagimli degiskeni i¢in dogrusal regresyon modelini tahmin etmek i¢in
lasso, ridge ve elastic-net tahmincileri kullanilmistir. Bu amagla dncelikle 10 katli ¢apraz

gegerlilik yontemi ile ridge, lasso ve elastic-net yontemleri i¢in A parametresinin duali

olan s hiperparametre degerleri (S, =0,0102, 5. —0,0203 Ve S, =0,0102) ve

elastic-net i¢in ayrica optimum & hiperparametre degeri (o =0,3) belirlenmistir. Ridge
regresyon analize dahil edilen tim degiskenlere nihai modelde yer verirken, lasso ve
elastic-net yontemleri sirastyla 7 ve 15 degiskenli modeller tahmin etmistir. S parametre
degerleri birbirlerine esit olan lasso ve elastic-net yontemlerinin & parametre degerleri
birbirlerinden farkli oldugu igin (lasso i¢in « =0’dir.) iki modelde yer alan degisken
sayilar1 farklilik gostermektedir. Esit S kisit degerlerine sahip bu iki yontemden elastic-
net yonteminin & hiperparametre degeri 1’e yakin deger almasi sonucunda teorik
beklentiye uygun olarak lasso tahmincisi daha seyrek bir model tahmin etmistir. Lasso,
ridge ve elastic-net modellerinin tamaminin test hata degerleri (sirasiyla 0.1021, 0.1067
ve 0.1066) ileriye dogru secim yontemine gore daha yiiksek olarak elde edilmistir. Sonug
olarak lasso, ridge ve elastic-net modelleri aktif karliligi tahmin basarisi ileriye dogru

secim modeline gore daha diisiiktiir.

Diizenlilestirici yOntemlerin katsayr tahminleri sifira dogru yanli tahminler
oldugundan dolay1 Hastie vd.(2008, s. 91), belirlenen sifirdan farkli katsayilara sahip
bagimsiz degiskenlerin EKK yontemi ile tekrardan uyumlandirmanin bu yanliligi
azaltacagim belirtmislerdir. Bu amagla lasso ve elastic-net yontemlerince belirlenen
bagimsiz degiskenler EKK yontemince tekrar uyumlandirilmis ve Lasso-EKK ve
ElasticNet-EKK olarak adlandirdigimiz modeller elde edilmistir. Elde edilen sonuglara
gore Lasso-EKK ve ElasticNet-EKK c¢apraz gegerlilik egitim HKO ve test HKO
degerlerinde onemli Olgiide azalma goriilmiistiir. Lasso test HKO degeri 0.1021°den
0,0799’a ve elastic-net test HKO degeri 0.1067°den 0.0800’e diismiistiir. Sonug¢ olarak
lasso ve elastic-net yontemleri ile elde edilen degiskenlerin EKK yansiz tahmincisi ile
tekrar uyumlandirilmasinin tahmin basarisini artirdi1 sonucuna varilmaistir.

Lasso-EKK 10 farkli capraz gegerlilik katindaki egitim HKO sonuglar tiim olas1
alt kiimeler, ileriye dogru se¢cim ve geriye dogru se¢im yoOntemlerinin sonuglar ile
karsilastirilmis ve yontemlerin birbirlerine kesin bir tistiinliiklerinin olmadigi ve test HKO

degerleri arasindaki farkliliklarin rassal nedenlerden kaynaklandigi sonucuna ulagilmistir.
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Ideal egitim/test ayrimimin hangi oranda olmasi gerektigi konusunda literatiirde net
bir uzlas1 olmamasi sebebiyle ve modellerin tahmin edilmesinde kullanilan egitim verisi
kiimesinde gerceklesen artis ve azaliglarin yontemlerin sectigi degiskenler lizerindeki
etkilerini gézlemleyebilmek adina tahmin edilen tiim modeller 80/20 ve 60/40 egitim/test
ayrimina gore tekrar tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglara gére Lasso-EKK modeli
egitim kiimesindeki degisime en az duyarli ve en kararli yontem olarak belirlenmistir.
Ayrica lasso-EKK modeli istikrarl bigimde tiim veri ayrimlarinda en diisiik test hatasina

sahip modeller arasinda ilk iki arasinda yer almistir.

Sonug olarak elde edilen aktif karlilik modelinde nakit oranm1 (L3), stoklar/dénen
varliklar oran1 (L4), kaldirag oram (F1), duran varliklar/devamli sermaye oram (F11),
donen varliklar/toplam varliklar oran1 (F16), maddi duran varliklar/toplam varliklar orani
(F17) ve D8 (aktif devir hiz1) orani modelde yer almistir. Finansal yap1 oranlarindan duran
varliklar/devamli sermaye orani (F11), donen varliklar/toplam varliklar oran1 (F16) ve
maddi duran varliklar/toplam varliklar oranm1 (F17) modelde yer almalarina ragmen aktif
karlilik ile %35 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iliskiye sahip

degillerdir.

Aktif devir hiz1 tim yontemler tarafindan segilen tek finansal orandir. Kaldirag
oran1 mutlak degerce en yiiksek katsayr degerine (-0,04) sahiptir. Buradan toplam
bor¢lulugun sermaye yapisindaki orami arttikca aktif karhiligin azaldigi sonucuna
varilmaktadir. Ote yandan nakit oraninin ve aktif devir hizimin artmasi imalat
isletmelerinin aktif karliligini artirirken, stok/dénen varliklar oraminin artmasi aktif

karhiliklarini azaltmaktadir.

Yapilan analizlerden imalat isletmelerinin aktif karliliklarin1 artirmak icin
varliklarin1 kullanarak satiglarini artirmalarinin 6nemli oldugu sonucuna varilmistir.
Bununla beraber isletmeler donen varliklari igerisindeki nakit miktarini artirmalari ve
stok miktarlarin1 azaltmalar1 aktif karlihg olumlu yonde etkilemektedir. Ote yandan
isletmenin sermaye yapisi igerisinde toplam borcun payinin artmasi aktif karliligi negatif
yonde etkilemektedir.

Oz kaynak karliligi ile ilgili tan1 grafikleri ve tamimlayici istatistikleri
incelendiginde 6z kaynak karliliginin normalden uzak bir dagilima sahip oldugu ve
orneklemde ¢ok sayida aykirt degerin bulundugu tespit edilmistir. Elde edilen bulgulara

gore tiim olasi alt kiimeler yonteminde 13, ileriye dogru se¢im ydnteminde 8 bagimsiz
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degisken secilirken, geriye dogru se¢im yontemi ile tek bir degisken secilmis ve basit
dogrusal regresyon modeli tahmin edilmistir. 31 adet finansal oran arasindan yalnizca tek
bir degiskeni modele dahil etmesi ve modelde tek bir degiskenin yer almasina ragmen
belirlilik katsayisinin %64 olmasi veride yer alan aykir1 degerlerden kaynaklandigi
sonucuna varilmaktadir. Ayrica her li¢ yontemin test hata degerleri teorik beklentinin
aksine egitim hata degerlerinden daha diisiik olarak elde edilmistir. Bu beklenmedik
sonug egitim/test ayrimi sonucunda egitim kiimesinde regresyon yontemi i¢in dgrenmesi
zor aykirt degerlerin yer almasi ve test kiimesinde goreceli olarak ortalamaya daha yakin
gbzlemlerin yer almasindan kaynaklanmaktadir.

Lasso (s=0,0203), ridge (s=0,0304) ve elastic-net (« =0,5, $=0,0405) tahmincileri
ile 6z kaynak karlilik modelleri tahmin edilmistir. Ridge regresyon modelinde 31 finansal
oranin tamami yer alirken, lasso ve elastic-net yontemlerinde esit sayida ve birebir ayni
bagimsiz degiskenler secilmistir. Lasso ve elastic-net modellerinin hiperparametre
degerleri birbirlerinden farkli olduklari i¢in tahmin edilen modellerin katsayi tahminleri
birbirlerinden farklilik gostermistir. Her {i¢ modelin de test HKO degerleri egitim HKO
degerlerinden oldukga yiiksektir. Elde edilen sonuglar teorik beklentiye uygun olsalar da
modellerin tahmin basarilarinin son derece diisiik oldugu sonucuna ulasilmistir. Bununla
birlikte lasso ve elastic-net yontemlerince belirlenen 6 degiskenin EKK tahmincileri ile
yeniden uyumlandirilmasi sonucunda Lasso-EKK modeli tahmin edilmis ve sonug olarak
test HKO degeri 0,6728’den 0,2907’ye diismiistiir. Sonug¢ olarak diizenlilestirici

yontemler arasindan en diisiik test hatasina sahip model lasso-EKK modelidir.

Lasso-EKK modelinin egitim kiimesindeki 10 katli ¢apraz gegerlilik sonuglar tiim
olasi alt kiimeler, ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im ydntemlerinin ¢apraz
gecerlilik HKO sonuglari ile karsilagtirllmis ve egitim hatalarinin aralarindaki farkin
rassal nedenlerden kaynaklandig1 ve lasso-EKK y&nteminin siradan degisken secimi ile
belirlenen modellere tahmin basarisi agisindan bir iistiinliige sahip olmadig1r sonucuna

ulagilmastir.

Aktif'karlilik analizinde oldugu gibi 6z kaynak karlilig1 analizinde 70/30 egitim/test
ayriminin yaninda 80/20 ve 60/40 ayrimlarina gore de dogrusal regresyon modelleri ele
alinan yontemlerce tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglara gore siradan degisken se¢im
yontemlerinin egitim kiimesinin hacmi degistikce sectikleri bagimsiz degisken

kiimelerinin birbirlerinden farklilik gosterdigi goriilmektedir. Buna karsin lasso ve
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elastic-net yontemleri ise en istikrarli degisken secimini gergeklestirmislerdir. Ayrica
lasso-EKK modeli 80/20 ve 60/40 ayrimlarinda en diisiik test HKO degerlerini veren
model olmustur. Tim bu sonuglar goz Oniline alinarak 6z kaynak karliligini en iyi

tanimlayan modelin lasso-EKK modeli oldugu sonucuna varilmistir.

Oz kaynak getiri oranimin bagimli degisken olarak kabul edildigi Lasso-EKK
dogrusal regresyon modelinde stoklar/toplam varliklar orani, maddi duran varliklar/6z
kaynaklar orani, duran varliklar/6z kaynaklar orani, kisa vadeli yabanci
kaynaklar/yabanci kaynaklar toplami orani, banka kredileri/toplam varliklar oram ve
calisma sermayesi devir hizi yer almistir. Modelde yer alan degiskenlerden banka
kredileri/toplam varliklar oran1 ve ¢aligma sermayesi devir hiz1 degiskenleri 6z kaynak
getiri orant ile pozitif yonlii bir iligkiye sahip iken diger finansal oranlar negatif yonlii bir
iligkiye sahiptir. Bu bulgulara gére imalat firmalar1 6z kaynak karlhiliklarini artirmak icin
stok ve maddi duran varlik miktarlarin1 azaltmalar1 gerekmektedir. Ayrica imalat
isletmeleri bor¢ yiklerini kisa vadeli yabanci kaynaklar ile karsiladikca 6z kaynak
karliliklart bundan olumsuz etkilemektedir. Bununla birlikte banka kredilerinin kullanim1

ve ¢alisma sermayesinin etkin kullanimi 6z kaynak karliligin1 artirmaktadir.

Elinizdeki bu calisma diger bir¢ok ¢alismada da oldugu gibi birtakim kisitlara
sahiptir. Oncelikle bu calismada ele alinan gercek bir isletme problemine iliskin bulgular
ve yorumlar yalnizca Tiirkiye’deki imalat firmalarina iliskindir. Arastirmada firmalarin
kamu aydinlatma platformunda yer alan finansal raporlarindan elde edilen ikincil veri
kullanilmistir. Veri girislerinde gergeklestirilen hatalar finansal oranlarin hesaplanmasini
ve bunlarin analiz edilmesini hi¢ sliphesiz olumsuz etkileyecektir. Bir diger kisit ise
calismada y1l sonu bilango verilerinin kullanilmis olmasidir. Bilindigi lizere isletmelerin
bilango kalemleri glinbegiin farklilik gostermektedir. Bu nedenle y1l i¢erisinde sadece tek
bir giine ait verinin kullanilmasi ile donem ic¢indeki degisimler goz ardi edilmistir. Buna
ek olarak calismada firma performansinin GSlgiilmesinde yalnizca finansal veriden
yararlanilmasi ¢alismanin bir diger kisitidir. Son olarak toplamsal ve dogrusal yapiya
sahip dogrusal regresyon modellerinde var olan kisitlar da bu arastirmanin kisitlari
arasindadir. Ornegin aktif karlilik analizinde borgluluk oraninin aktif karhilig1 negatif
etkiledigi sonucuna ulagilmistir. Ancak literatiirden bilindigi {izere bor¢luluk bir seviyeye
kadar isletmelerin karliliklarin1 olumlu etkilerken bir noktadan sonra isletmeleri riskli
hale getirdigi i¢in olumsuz etkilemektedir. Dolayisiyla bu tiir dogrusal olmayan iligkiler

kullanilan modellerin varsayimlari geregi analizlerde belirlenememistir.
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Sonug olarak diizenlilestirici yontemlerin degisken segciminde siradan degisken
se¢im yoOntemlerine gére daha kararli davrandiklart gozlemlenmistir. Bununla birlikte
tahmin basarilariin siradan degisken se¢im yontemlerine gore bariz bir istlinliigi
bulunmadigi sonucuna ulasilmistir. Ancak yanli tahmincilere sahip diizenlilestirici
yontemlerin belirledikleri degiskenler EKK yontemi ile tekrar uyumlandirildiklarinda
elde edilen modellerin tahmin basarilarinin énemli dlgiide artti§i sonucuna varilmastir.
Calismada ¢ok boyutlu ve kotli konumlanmis bir igletme problemi ele alinmis ve hangi
finansal oranlarin firma performansinin belirleyicileri olduguna karar verilmesinde

diizenlilestirici yontemlerin daha kararli davrandiklar1 bulgusuna ulagilmistir.
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