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Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi arastrmak ve modellemek
amaciyla ¢esitli bilim dallarinda yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Bu amag i¢in ilk olarak regresyon katsayilarinin tahminleri ile ilgilenilir ve bilinen en
eski yontem en kiiclik kareler yontemidir. Fakat en kiiclik kareler tahmin edici,
aciklayict degiskenlerin arasinda lineer bagimlilik olmasi durumunda ortaya ¢ikan
coklu i¢ iliski probleminden etkilenmektedir. Bu durumda alternatif tahmin
yontemleri kullanilmaktadir. Bu c¢alismada coklu i¢ iliski olmasi durumunda
kullanilan tahmin edicilerden ridge regresyon, temel bilesenler regresyon, kismi en
kiigiik kareler regresyon ve siirekli regresyon yontemleri is6z konusu yodntemler
arasindaki iligki incelenmistir. Bu amag¢ icin Fearn’nin (1983) verisi kullanilarak
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Regression analysis is a common statistical method used in various scientific
disciplines in order to search and model the relationships among variables. For this
purpose, firstly estimation of regression coefficients are dealt with and the oldest
known method is the least squares method. However, linear least squares estimated
coefficients are affected from the multicollinearity problem arises when there is a
linear relationship between the explanatory variables. In this case, alternative
estimation methods are used. In this study, ridge regression, principle component
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1.GIRIS Yasemin CAN

1. GIRIS

Regresyon (baglanim) sozliik anlamiyla bir seyi baska bir seye baglama isi ve
bicimidir. Bilimsel olarak regresyon terimi bir degiskenle baska bir (ya da birden
cok) degisken arasinda iliski kurma isini ve iligkinin bi¢imini anlatir.

Istatistiksel anlamda biri yamit (bagimli) digeri agiklayic1 (bagimsiz) degisken
olmak iizere en az iki degisken arasindaki fonksiyonel iligkiyi belirlemek igin
kullanilan bir yontemdir.

Yanit degisken, aciklayici degiskenlerin etkisi altinda bulunan degisken
olarak tanimlanir. Ele aldigimiz bir konuda, yanit degisken sonu¢ degisken olarak da
adlandirilabilir. Degeri rasgele kosullara gore belirlenen ve baska degiskenlerin
degisimi tizerinde etkide bulunan degiskenlere ise aciklayict veya bagimsiz degisken
denir.

Regresyon yonteminin temelini en kiigiik kareler (EKK) prensibi olusturur.
EKK prensibi ilk olarak Adrian Marie Legendre tarafindan “Moindres Carrés” olarak
1805 yilinda ortaya atilmistir. C.F. Gauss EKK prensibi {izerinde ¢alisarak 1821
yilinda yayimnladigi bir makalede kendi adim1 verdigi Gauss-Markov teoremini
bulmustur. Udny Yiile ve Karl Pearson ise daha genis istatistiksel alanlara
uygulayarak gelistirmistir.

EKK yontemi parametre tahmini yaparak istatistiksel sonu¢ c¢ikarmaya
yardimc1 olur. Regresyon analizinde yaygm kullanima sahip EKK ydnteminde
parametre tahmininde kullanilacak varsayimlar, bu yontemle elde edilen tahmin
edicilerin 6zelliklerini belirlemede yardimci1 olmaktadir.

Bu calisma teorik anlatim ve wuygulama olmak {izere iki kisimdan
olusmaktadir. Teorik kisimda ilk olarak EKK regresyon ele almmistir. Ancak ¢oklu
i¢ iliski olmas1 durumunda EKK yontemi saglikli sonuglar vermeyeceginden yanli
regresyon yontemleri olan ridge regresyon (RR), temel bilesenler regresyon (PCR)
ve kismi en kiigiik kareler regresyon (PLSR) yontemleri EKK yontemine alternatif
olarak incelenmistir. Ayrica Stone ve Brooks’un (1990) EKK, PLSR ve PCR ile

aralarindaki iligkiyi daha iyi anlayabilmek i¢in Onerdigi siirekli regresyon (CR)
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yontemi incelenerek yukarida belirtilen regresyon yontemleri ile iligkisi esitlikler

yardimiyla gosterilmistir.
Uygulama kisminda ise Matlab programi kullanilarak Fearn’nin (1983) verisi

iizerinde EKK, PCR, PLSR, RR ve CR yontemlerinin uygulamasi yapilmistir.



2.EN KUCUK KARELER YONTEMI Yasemin CAN

2. EN KUCUK KARELER YONTEMI

X | n gbzlem sayis1 olmak iizere p agiklayic degiskenin nx p boyutlu
matrisi, y nx1 boyutlu yanit degisken vektorii, f px1 boyutlu regresyon katsay1

vektori ve & nx1 boyutlu rasgele hatalar vektorii olmak {izere verilerin

merkezilestirildigi varsayilarak ¢oklu dogrusal regresyon modeli
yv=Xf+e¢ (2.1)
seklinde gosterilsin. (2.1) modeli tiim gozlemler dikkate alindiginda

= f(X)+e,
=PBx, +...+ ﬁpxl.p + ¢,

)4
:zxijﬁj+6i i=1..,n
Jj=1

olarak da yazilabilir. Istatistiksel ¢alismalarda tahmin edicilerin tutarli olmasi igin,

yanit degigskenin tahmini f(X) olmak iizere, kayip fonksiyonunun beklenen degeri

E[L(y, f(X))] in minimum olmas1 gerekir. Buna gore kayip fonksiyonu

L(y, f(X) = (¥ = f(X))’ (2.2)

ve E(y/X) regresyon fonksiyonu

£ = minE(y - £ (X))
=FE(y/X)

olarak gosterilir (http:/sites.stat.psu.edu/~jiali/course/stat597e/notes2/Ireg.pdf).
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Regresyon modeli uydurulduktan sonra modelin dogru modele ne derece
yaklastigint ve regresyon analizinin tim varsayimlarini saglayp saglamadigini
kontrol etmek gerekir.

Dogrusal regresyon yontemini kullanmak i¢in temelde su varsayimlarin

saglandig1 kabul edilmektedir:

1. Hata terimi &, ortalamasi sifira esit ve varyans1 ¢~ (sabit yani degisen

varyanslilik yok) olmak tlizere normal dagilima sahip rasgele degiskendir
g ~N(0,6%).

2. Hatalar birbiri ile iliskisizdir: Cov(g;,&,)=0 (i # ).

3. Dogrusal regresyon analizinde agiklayici degiskenler sabit (deterministik)
olmasina ragmen, yanit degisken rasgeledir.

4. Degiskenler hatasiz 6l¢tilmiistiir.

5. Yanit ve aciklayici degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.

6. Gozlem sayis1 (n ), degisken sayisindan ( p ) biiyiik olmalidir: n > p

EKK, Sekil 2.1’de goriildigii gibi yanit degiskene kars1i agiklayici
degiskenlerin grafigi c¢izildiginde gozlem degerlerinin diizlemden sapmalarmin

kareleri toplaminin minimum olmasini amaglar.

Sekil 2.1. En kiigiik kareler uyumu (Hastie ve ark., 2008)
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rank(X)=p (X degiskeni tam kolon rankli) iken [ parametresinin EKK

tahmin edicisi B , B ’nin en iyi lineer yansiz tahmin edicisidir (BLUE).

RSS(B) = 82 =% = (y-xB) (v— xB)
=(v'= BX")(y - XP)
=y -y XB-BXy+BXXp

olarak ifade edilen rezidii kareler toplami, (y'X3)'=pXY oldugundan
§'6=yy-2BXy+BXXB olarak yazilir. ¢ ifadesinin f’ya gore tiirevi almip
sifira esitlendiginde normal denklemler

WD) _ Hxyr2x%3=0
op

= XXB=XYy

olarak elde edilir. Buradan EKK tahmin edicisi, S = XX ve s= XYy gosterimlerinin

kullanilmasi ile
B=(XX)"Xy=5"s 2.3)
olur. B’nim beklenen degeri

E(B)= E[(XX)" X¥]
=(XX)" XE(y)
=(XX)'XXp

=p

ve kovaryans matrisi
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cov(B) = cov[(XX) " X ]
=[(XX)" X" ICov(I(XX)" X'T
=0’ (XX)" XX (XX)"

=o’(XX)"

olarak bulunur.
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3. COKLU iC ILiSKi
3. 1. Coklu I¢ iliskinin Tanimlanmasi

Coklu dogrusal regresyon modeli olusturulurken agiklayict degiskenlerin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. X, X,,..,X,, X matrisinin kolonlarini

gostermek tlizere

DX, =0 (3.1)

esitliginde hepsi sifir olmayan ¢,,7,,...,¢, sabitleri varsa X, X,,.., X, vektorleri

lineer bagimhidir. (3.1) esitligi X ’in kolonlarmm bir kiimesi i¢in tam olarak
saglaniyorsa “tam ¢oklu i¢ iliski” vardir denir (Montgomery ve ark., 2001; Ozkale,
2007).Coklu i¢ iliskinin pek ¢ok nedeni olabilir (Judge ve ark., 1985; Montgomery
ve ark., 2001).

1. Uygulanan Veri Toplama Yontemi: Uygulama yapacak kisinin (3.1) ile
tanimlt bir bdlgenin alt uzayindan Orneklem almasi ¢oklu i¢ iliski
problemine neden olur.

2. Modeldeki veya Kitledeki Zorunluluklar: Kitledeki zorunluluklar daha ¢ok
kimyasal ve iiretim proseslerinde ortaya ¢ikar. Ornegin, bir kimyasal
reaksiyonun gerceklesmesi icin belli igeriklerin sabit oranlarda alinmasi.

3. Modelin Belirlenmesi: X degiskenlerinin degisim araligi kiigiik iken bir
regresyon modeline polinom terimin eklenmesi ¢oklu i¢ iliskiye neden
olabilir.

4. Asir1 Tanimli Modeller: Gozlemlerden ¢ok agiklayici degiskenlerin oldugu
modellere "asir1 tanimlanmis model" denir. Daha ¢ok tibbi ve ekonomik
arastirmalarda ortaya ¢ikar. Bu gibi durumlarda agiklayic1 degiskenlerin

bazilarini atmak gerekmektedir.
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3.2. Coklu i¢ fliskinin Belirlenmesi
3.2.1. Korelasyon Matrisinin incelenmesi

Aciklayici degiskenler standartlastirilmis formda olmak tizere X'’X matrisinin
kosegen dis1 elemanlart 7; olsun. "”4‘/‘ — 1 iken x; ve x; agiklayici degiskenleri lineer
olarak bagimlidir. 7, ’nin incelenmesi sadece ikili agiklayici degiskenler arasindaki

lineer bagimlilig1 incelemede yararhidir. Fakat ikiden fazla acgiklayici degisken

arasinda lineer bagimlhlik varsa 7;’ler uygun 6l¢ti olmayabilir (Montogomery ve ark,

2001).
3.2.2. Varyans Sisirme Faktorii

Varyans sisirme faktorii (VIF) ilk kez Marquardt (1970) tarafindan
onerilmistir. (XX)" matrisinin j. kdsegen elemanlari, (VIF), degerini verir. R}
ise j. agiklayict degiskenin diger p —1 agiklayict degisken ile olusturulan regresyon
modelinden elde edilen ¢oklu belirleyicilik  katsayis1 olmak {izere,

VIF, =c, = (I—Rf )71 seklinde tanimlanir. Rf >0,99 ile (VIF )_/. >100 ayni anlama

gelmektedir. Rf 1’e yakinsadikga yani tolerans degeri 7V, =1— Rf kii¢iik iken VIF,

degeri de artar. Bu durum aciklayici degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski oldugunu
gosterir. Analiz sonucunun giivenilir olmas1 i¢in VIF degerlerinin 10°dan kiigiik

olmas1 beklenir.
3.2.3. XX Matrisinin Ozdeger Analizi

Coklu ig iligkiyi belirlemenin diger bir yolu da X'’X' matrisinin 6zdegerlerini

(4,455, 4,) Incelemektir. Bir veya daha fazla 6zdegerin sifira esit olmasi ¢oklu i¢

iliskinin varhigin1 gosterir. 4, ve 4 XX matrisinin en kii¢iik ve en bilyiik

max ?
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max

Ozdegerleri olmak iizere, k = olarak tanimlanan kosul sayis1 ¢oklu i¢ iliskiyi

belirlemek i¢in kullanilir. Genel olarak kosul sayis1 100’den kiictik ise ¢oklu i¢ iliski
probleminin ciddi boyutlarda olmadigi, 100 ile 1000 arasinda ise gii¢lii bir i¢ iliski
problemi oldugu, 1000°den biiyiik ise ¢ok ciddi boyutlarda i¢ iliski problemi oldugu
soylenebilir (Ozkale, 2007).

3.2.4. Diger Tanimlama Yontemleri

XX matrisinin determinanti alinarak da aciklayici degiskenler arasinda
coklu i¢ iliski olup olmadigr anlasilabilir.  Standartlastirilmigs formda

OS|X X =1 olmast durumunda agiklayict degiskenler birbirine

<Pdir. |[XX

ortogonaldir, |X X

=0 oldugunda ise tam c¢oklu i¢ iliski vardir. |X’X| sifira

yaklastikca ¢oklu ic iliskinin siddeti artacaktir (Farrar ve Glauber, 1967; Ozkale,
2007).

3.3. Coklu ic fliskinin istatistiksel Sonuclar

Aciklayict degiskenler arasinda tam ¢oklu i¢ iliski problemi s6z konusu iken,
X'X matrisi tekil olacagi igin tersi hesaplanamaz. Yaklasik c¢oklu i¢ iliski ((3.1)

esitligi X ’in kolonlarmmin bazi alt kiimeleri i¢in yaklasik olarak saglaniyorsa)

durumunda (XX)™' hesaplansa dahi ,BAJ. ’lerin varyansi kotii kosulluluk nedeni ile

sisirileceginden ,BAJ. ’ler kararli olmaz. Coklu i¢ iligski katsayilarin tahminlerini igaret

bakimmdan da etkiler. Yani arastirmacinin pozitif ¢ikmasini bekledigi katsayi
tahmininin isareti negatif, negatif ¢ikmasimi bekledigi katsayr tahmininin isareti
pozitif ¢ikabilir. Ayrica ¢oklu i¢ iligski katsayilarin tahminlerini degerce ve isaretge

etkilediginden yanit degiskenin dntahminine ait standart hata da biiyiik olur.



3.COKLU IC ILISKi Yasemin CAN

Coklu i¢ iliskinin giiven araliklar1 tizerinde de olumsuz etkileri vardir. EKK
tahmin edicisinin varyansini arttirarak regresyon katsayilar1 icin EKK tahminlerinin

giiven araliklarinin genislemesine neden olur (Ozkale, 2007).

3.4. Coklu ic liskinin Ortadan Kaldirilmasi

Coklu i¢ iliski probleminin ortadan kaldirilmasi veya etkisinin azaltilmasi
konusunda ¢esitli diistinceler 6nerilmistir.

Ek verinin toplanmasi: Farrar ve Glauber (1967) ve Silvey (1969) coklu i¢
iligkiyi ortadan kaldiracak sekilde ek verinin toplanmasini 6nermislerdir. Bazen yeni
gozlem degerlerinin elde edilmesiyle ¢oklu i¢ iliski problemi ortadan kaldirilabilir.
Ancak modeldeki veya kitledeki kisitlamalardan dolayr bu her zaman miimkiin
olmayabilir.

Modelin yeniden belirlenmesi: Coklu i¢ iligki problemi modelin segiminden

de kaynaklanabilir (Gujarati, 1995; Netter ve ark., 1990).

* Aciklayict degiskenlerden bazilarmin modelden ¢ikarilmasi coklu i¢
iligkiyi azaltabilir. Ancak bu modelin etkinligini de azaltabilir.

o Farklar alinarak degiskenler doniistiiriilebilir. Fakat boyle bir doniisiim
hatalar arasinda otokorelasyon problemine yol acabilir. Ayrica boyle bir
doniisim sadece zaman serilerine uygulanabilirken, kesit verilerine
uygulanamamaktadir.

» Birbirleriyle iliskili olan iki degisken yerine bu iki degiskeni temsil
edebilecek tek bir degisken alinabilir.

Alternatif regresyon analizlerinin kullanilmasi: Coklu i¢ iliskinin etkilerini
azaltmaya yoOnelik gelistirilmis tahmin edicilerin kullanilmasi da en etkin
yontemlerden birisidir. Bu tahmin ediciler genellikle yanli tahmin ediciler olarak

isimlendirilir.

10
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4. COKLU 1iC 1ILISKIi OLMASI DURUMUNDA KULLANILAN
YONTEMLER

4. 1. Ridge Regresyon

Ridge regresyon (RR) ilk kez 1962 yilinda Hoerl tarafindan ele alinmigstir.

P n P
Regresyon katsayilarmnin kz ﬁ‘f “ceza” terimi ile Z:();l.—z“acl.].ﬁ].)2 ifadesinin

Jj=1 i=1 Jj=l1

[ ’ya gére minimum yapilmasiyla

B(k) = arg;nin{i(yi - ixﬁﬂjf + kiﬂf}
=min{(y - XB) (y — XB) + k3]

(4.1)

ifadesi elde edilir. Ridge sabiti £ > 0 olmak iizere biiziilme miktarini kontrol eder.
(4.1) denkleminin ¢6ziimii yapildiginda Hoerl ve Kennard’in (1970) verdigi ridge

tahmin edici

Bl = {ixix; + kl,,] (ny]

=(XX+k)'XYy
=(S+kl)'s

olur. Boylece XX matrisinin kdsegen elemanlarma pozitif £ sabitinin eklenmesiyle

tam rankl1 olan, dolayisiyla tekil olmayan (XX + A7) matrisi tanimlanur.

B(k)’nn  yanli bir tahmin edici oldugunu gostermek amaciyla

0= [I +h(XX)™! r ve W, =(XX +kI)™" ifadeleri verilsin. Q ile W, arasinda

O=I-k(XX+K)" =1-kW,

11
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seklinde bir iligki oldugu varsayilsin. Bu durumda ﬁ(k) tahmin edicisi,

Blk)= (XX +kI)' XY
= (XX +kI)' XXB
=(XX+kD[(XX)' B
=[(XX) (XX +kD)'T'B
=[I+k(XX)"'T'B
-0p

olarak ifade edilir. Boylece ridge tahmin edici ile EKK tahmin edici arasinda bir
iliski oldugu gorilir. Ortonormal girdiler (yani XX =/ iken) olmasi durumunda
B

ridge tahmin edicisi B(k) =
g P (k) 0

olarak bulunur. £ # 0 olmak iizere ridge tahmin

edici, EKK tahmin edici iizerine biiziilme uyguladigimdan (k) nmn boyu A ’dan

daha kisadir: B(k) B(k)< BB
X matrisinin tekil deger ayrisimi RR hakkinda daha ayrmtili bilgi elde

edilmesini saglar. nx p boyutlu (n> p) X matrisinin tekil deger ayrisimi
X =UDV"' (4.2)

olarak ifade edilir. (4.2) esitliginde U, ,, X matrisinin kolon uzaymi ve 4 X

nx nxp >

matrisinin satir uzaymi gosteren ortogonal matrisler (U'U =1 ve V'V =1I), D,
(dy>2d,>..>d,>0)ise X matrisinin 6zdeger matrisidir. XX matrisinin spektral

ayrigimi ise XX =VDU'UDV'=VD*V'=VAV' olarak elde edilir. Burada 4, =d;

1

i=1,...,p, XX matrisinin 6zdegerlerini, V = [V] ,...,VPJ bu 6zdegerlere karsilik gelen

ortonormal 6zvektorleri gosterir.

Tekil deger ayrigimi kullanilarak EKK tahmini

12
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XB=XXX)"'XYy
=UUY (4.3)

JJ
_ ’
= E I/ljlzljy
=

seklinde yazilir.

u; degerleri U ’nun kolonlar1 olmak tizere ridge ¢6ziimleri

XB(k)= X(XX +kI)' XYy
=UD(D’ +kI)"' DU
P d2

J=1
p

z”% K

J=1

d:
olarak yazilabilir. £ >0 oldugu i¢in PE ! . <1 olur. (4.3) ve (4.4) esitlikleri
+

J

karsilastirildiginda EKK regresyonda oldugu gibi RR’de de tahmin degerinin
2

koordinatlar1 U matrisine gore hesaplanir. Sonra RR tarafindan verilen — <1

].+k

biiziilme faktori ile s6z konusu hesaplanan koordinatlar biizdiiriiliir (Hastie ve ark.,
2008).
Ridge tahmin edicisinin beklenen degeri E(f(k))= E[(QB)]=0p

seklindedir. Yanlilig

Bias(f(k)) = E(B(k))- B
=[(XX +k)"XX - 1]

=(Q-DP=-k(XX +k)"B,

kovaryans matrisi

13
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Cov(B(k)) = Cov[(XX +kI) " X]
= (XX + k)" X Cov(») X (XX +kI)
= [+ k(XX) " T XX) I+ k(XX) ']
=c’Q(XX)"' Q'

ve matris hata kareler ortalamasi1 (MSE)

MSE(f(k) = E{() - B - BT
= Cov(B(k)) + Bias(B(k))Bias( (k)Y
=’Q(XX)' Q' +(Q-pBQ-1)
= 2O(XX)"' Q'+ KA(XX + KI) BB (XX + k)"

olur. Skaler MSE ise

SMSE(B(k)) = trace] MSE(B(k))]

2
2 oA

m'FkZﬂ’(XX'i'kl)_zﬂ
i=1 i

olarak ifade edilir. ilk terim varyanslar toplami ve ikinci terim yanhihigin karesini

gostermek lizere sirasiyla £ 'nin azalan ve artan fonksiyonlaridir.
4.2. Temel Bilesenler Regresyon

Bazi1 durumlarda birbirleriyle iliskili cok sayida girdi olur. Temel bilesenler
analizi (PCA) degiskenlerin varyans-kovaryans yapisin1 bu degiskenlerin dogrusal
bilesimleri yardimiyla aciklayarak boyut indirgemesi ve yorumlamasini saglayan ¢ok
degiskenli istatistiksel bir yontemdir. 1901 yilinda Karl Pearson’nin baslattigit PCA
calismalar1 1933 yilinda Hotelling tarafindan gelistirilmistir. PCA eldeki veriyi daha
az sayida degisken ile ifade edilebilecek en iyi doniisiimii belirlemeyi amaclar.

Doéniistim sonrasinda elde edilen degiskenler temel bilesenler (PC) olarak

14
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adlandirilir. ilk temel bilesen varyans degeri en biiyilk olandir ve diger temel
bilesenler varyans degeri azalacak sekilde siralanir. Sekil 4.1 iki boyutlu veri i¢in
temel bilesenleri Orneklendirmektedir. Biiyiik temel bilesen verinin varyansini
maksimum yapan yonde ve kiiciik temel bilesen geriye kalan kismin varyansini

maksimum yapan yondedir.

o

Bliyiik Temel Bilegsen

Xy

Sekil 4. 1. Temel bilesenler fikri (Hastie ve ark., 2008)

Temel bilesenler analizi ve EKK regresyonun birlesimi olarak ifade edilen
temel bilesenler regresyon (PCR) ilk kez Massy (1965) tarafindan 6nerilmistir. PCR
yonteminde amag¢ varyansin maksimum yapilmasidir. PCA ve PCR arasindaki iliski
Sekil 4.2°de aciklanmustir. Sekil 4.2°de oldugu gibi ilk olarak veri i¢in PCA modeli
olusturulur. Modeldeki PCA bilesenleri (skorlar1) kullanilarak ¢oklu lineer regresyon
elde edilir.

15
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Ham veya g

n PCA Rezidii
Olgeklendirilmig Veri ezidii

E Bilesenleri (Guiralta)

" EKK

Coklu Lineery. | posigij ve Parametre
Regresyon Tahminleri

PCA
veé  Bilesenleri

Temel Bilesen

Regresyon
Sekil 4. 2. PCA ve PCR arasindaki iliski
W =XV ve a =V olmak iizere (2.1) modeli
y=Xp+¢
=XVV'B +e (4.5)
=Wa +¢

seklinde kanonik formda yazilabilir. Burada p tam modeldeki agiklayici degisken
sayisin1 gostermek lizere W, nx p boyutlu ortogonal yeni agiklayic1 degiskenlerin
matrisi ve a =[a,a,,.,a,] yeni Kkatsayilarm px1 boyutlu vektoridiir.

w=[w, . . . W,6] matrisinin kolonlar1 temel bilesenler olarak adlandirilir:

ww =(xv) (xv)
e
= diag(Qy, Ayroi ).

W =[W_,W.] matrisinin parcalanmasiyla (4.5) modeli y=W.a, +W.a, +¢
seklinde yazilir. Burada s indirgenmis modeldeki aciklayic1 degisken sayisini ve r
tam modelden atilan agiklayici degisken sayisini gosterir. Temel bilesenler tahmin

edicisi
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BPC = Vsds
=V, (V.XXV,) VXY
VA, VXY

beklenen degeri
E(Boe) =V,(V,XXV,) 'V XE(y)=V,a, =V,V.B
yanliligi

Bias(,épc) = E(ch) -p
=(VVp)-p
= (VsVs' - Ip)ﬁ
=-VVB

ve kovaryans matrisi

Cov(Bpe) = Cov(V,AVXY)
=V,A VX Cov(y)XV,A)V,
=V, A VXXV AV,
=V, AV

seklinde yazilir. Tam model i¢in MSE degeri V.V —1, ==V, V| olmak iizere

MSE(BPC) = COV(BPC) + BiaS(BPC )BiaS(BPC)’
=0 VNV +(V V=1 )RV V-1,
=W NV VY BBV,

olarak ifade edilir.
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RR ve PCR yontemlerinin her ikisi de katsayilar tiizerinde biiziilme
uygulamasi bakimindan birbirleriyle benzerlik gosterir. Fakat Sekil 4.3’ten
goriildiigli iizere RR 6zdegerlere karsilik gelecek sekilde bir biiziilme uygularken

PCR kiiciik belirli sayidaki 6zdegerleri g6z ardi ederek biiziilme uygular.

Buziilme
Faktoéri

— ridge

por -

00 02 04 06 08 10

2 4 6 8

Temel Bilesen Sayisi

Sekil 4. 3. Ridge regresyon ve temel bilesen regresyon yontemlerinde biiziilme
(Hastie ve ark., 2008)

Kismi en kiiciik kareler regresyonun (PLSR) daha anlasilir olmas1 ve PCR ile
iligkisinin goriilebilmesi i¢in bu béliimde bahsedilen PCR yontemi dogrusal olmayan
yinelemeli en kiiciik kareler (NIPALS) algoritmasi kullanilarak asagidaki sekilde de
acgiklanabilir.

Cok degiskenli analizde genellikle degiskenlerin 6l¢ii birimleri birbirinden
farkli olmaktadir. Bu nedenle standartlastirma yapilir. PCA sadece agiklayici
degiskenlerle ilgilendiginden X matrisi PCA kullanilarak

(4.6)

>

S
+
+

=

+
b

)

seklinde ayristirilir. T, nxs boyutlu bilesen (skor) matrisi; P, pxs boyutlu yiik

matrisi (XX matrisinin 6zvektorleri) ve E, nx p boyutlu artik matrisidir (yani
X ’in s tane temel bilesen tarafindan agiklanamayan kismini gosterir). Bu modelde

P, P =(I'T)"'T'X seklinde X ’in T ’ya EKK uyumu olarak yazilabilir. Benzer
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olarak 7, P'P=1 oldugundan T :Xﬁ(ﬁ’ﬁ)‘] = XP seklinde X ’in 13’ya EKK
uyumu olarak bulunabilir.
PCA’da kullanilan algoritmalardan biri NIPALS algoritmasidir. NIPALS

algoritmasina gore herbir bilesen i¢in dnceki a—1 bilesenin tahmininden sonra elde

edilen £ artik matrisinden yararlamlarak b, vyik ve 7, bilesen vektorleri elde edilir.

PCA algoritmasi i¢in £ yerine kullamlan X, X =X -IX 4P~ —1 D

a-1°
seklinde gosterilir. Burada “1”, nx1 boyutlu [1’lerden olusan vektorii
gostermektedir. PCA’ya iliskin NIPALS algoritmasmin adimlar1 asagidaki gibidir
(Polat, 2009):

Adim I: X denbir x; vektorti alinir ve 7, olarak adlandirilir.
Adim 2: p! hesaplanir: p/ =t/ X /t't,

Adim 3: p! birim uzunluga sahip olacak sekilde normallestirilir:

p;yeni = p;eski /| p;eski
Adim 4: t, hesaplanir: ¢, = Xp,/ p! p,
Adim5: 2. adimda kullanilan ¢, 4. adimda elde edilen ¢, ile karsilastirilir. Bu iki ¢,

degeri yakinsadiginda durulur. Farkli ise 2.adima gidilir.

Burada #,, nx1 boyutlu X matrisi i¢in bilesenlerin bir kolon vektorii ve p!,
Ixp boyutlu X matrisi i¢cin yliklerin bir satir vektoridiir. a (a=1,...,s) ise
bilesenlerin sayisin1 ifade eden yapay bir gostergedir. ilk bilesen elde edildikten

sonra 2. ve 4. adimdaki X yerine artiklar1 kullanarak daha sonraki bilesenler elde

edilir (Naes ve Martens, 1989; Naes ve ark., 2002).
Algoritma sonucunda PCR katsayr tahmini f3 oo =P(T'T)'T'y olarak
bulunur (Wise ve Ricker, 1990). Burada P, V,’ye ve T,, XV ’ye denk olarak elde

edilir.
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4.3. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon

Kismi En Kiiclik Kareler Regresyon (PLSR) ilk olarak sosyal bilimlerden
ekonomi alaninda Herman Wold tarafindan 1966 yilinda onerilmistir. Ancak
Herman’in oglu Svante ve ark. (1987) bu yontemi kemometri (hesaplamali kimya)
alaninda yaptiklar1 caligmalarla popiiler hale getirmistir. Hoskuldsson (1988) ise tiim
calismalar1 goz oniinde bulundurarak PLSR yOnteminin istatistiksel caligmalarda da
kullanilabilecegini gostermistir.

PLSR yontemi ile fazla sayida olan ve aralarinda coklu i¢ iliski bulunan
aciklayici degiskenler, yanit ve agiklayict degiskendeki degisimi biiyiik Olgiide
aciklayan ve aralarinda c¢oklu i¢ iliski sorunu olmayan daha az sayida yeni
degiskenlere indirgenir. Bu degiskenler gizli degisken (LV) olarak adlandirilir. S6z
konusu indirgeme islemi icin NIPALS algoritmas1 yaygin olarak kullanilir.

PLSR modeli olusturulmadan 6nce bilesenler, yiikler ve agirliklar bulunur.

PLSR’de agirlik vektori (4.6) denklemine £, =X —th p); ve buradan da E, =X
=1

olmak tizere ¢, =FE, ,w,=Xw,  bulunur. ¢, elde edildikten sonra ¢ = Xr,

esitliginden r, hesaplanir. Burada a=1....h (A< p) indisi indirgenmis PLS

modelindeki gizli degisken sayisini gdstermek tizere

T, = XR, (4.7)

P =XT/(T,T,)" (4.8)
olarak ifade edilir. (4.7) esitliginde kullanilan R, matrisi ise

R, =W, (W) (4.9)

seklindedir. Burada R, ve W, agirliklar1 gosterir. PLSR ile elde edilen model
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?PLSR = Th (Th’Th)_]Th’Y (4.10)

gosterimine sahiptir. (4.10) esitliginde 7, yerine XR, ve Y yerine XB yazildiginda

A

Yoroe = XR, (R, X'XR,) ™ R X X3 (4.11)

elde edilir. (4.11) denklemi (2.1) modeline gore disiintildiigiinde PLSR tahmin

edicisinin

BPLSR = Rh (R;IXXRh)_]R;IXXﬁA (4.12)

ifadesine esit oldugu goriiliir. Esitlik (4.7)’nin (4.8)’de yerine koyulmasiyla elde
edilen P, = XXR, (R, X'XR,)" ve (4.9) esitlikleri kullanilarak

BPLSR = Rh (R’hX’XRh)_]RLX’XﬁA

I

= Rh[—)h’ﬁ
=W,(BW,)" B

esitlik (4.12)’nin daha sade bir bigimine ulasilir (Phatak ve De Jong, 1997; Yeniay ve
Goktas, 2002).
PLSR’nin beklenen degeri,

E(Buse) = E(R,(RXXR,) ' R,XY)
= E(R,(R,X'XR,)" RLXX )

B,

= RhPh’ﬁ

yanliligi
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BiaS(BPLSR) = E(BPLSR) _ﬁ
= R;,Ph’ﬁ - ﬁ
= (Rh[—)h’ -Dp,

kovaryans matrisi

Cov(Bpyn) = Cov(R, (R, XXR, )™ R, X'Y)
=R, (R, X'XR,)" R, X'Cov(Y)XR,(R, XXR,)"' R,
%/_J

2
o

= R, (R, X'XR,)" R, X'XR, (R, X'XR,)"' R,
1

=o’R,(R,XXR,)"'R,

ve matris MSE ise

MSE(BPLSR) = COV(BPLSR) + BiaS(BPLSR )BiaS(BPLSR )
= 0'th (R,'IX'XRh)_] R,’l + (RhPh' - I)ﬁﬁ'(RhPh' -1

olarak bulunur.

PLSR yOnteminde tahmin yaparken PCR yonteminde oldugu gibi X
matrisinden elde edilen bilgiden faydalanarak, yani X ’in varyansimi maksimum
yapacak sekilde secilen temel bilesenler yerine hem X hem de Y matrisindeki
bilgileri yansitan ve daha ¢ok Y ’deki degiskenlik ile baglantili olan gizli degiskenler
dikkate almir. PLSR yOonteminde de her bir gizli degisken Y ve X arasindaki
kovaryans1 maksimum yapacak sekilde segilir.

PLSR yonteminde (4.6) esitligindeki X degiskenine ek olarak ¥ degiskeni

Y=U0'+F (4.13)
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seklinde ayristirilir. U, nxh boyutlu bilesen (skor) matrisi Q, mxh boyutlu yik

matrisi ve F, nxm boyutlu artik matrisidir (yani % tane gizli degisken tarafindan
Y matrisinin agiklanamayan kismmi gosterir). u ile t arasndaki iliski asagida
belirtilen algoritma dikkate alindiginda @, = b ¢, seklindedir.

1984 yilinda Wold tarafindan gelistirilen ve PLSR’nin temel algoritmasi olan
NIPALS algoritmas1 asagidaki adimlar ile gosterili. NIPALS yinelemeli bir
algoritma olup algoritmada a (a =1,2,...,h) gizli degisken sayisin1 gostermektedir.

Algoritmanin ilk adimi1 6lgeklendirilmis ve merkezilestirilmis X ve Y matrisleri ile

baslar (Bulut ve Alin, 2009).

Adim I: Birden fazla yanit degisken var ise ¥ yanit degisken matrisinin en yiiksek
varyansa sahip olan siitunu ya da ilk stitunu, yanit degisken sayisi tek ise dogrudan o

degisken siitunu u, vektorii olarak alinir.

Adim 2: X ’in Y ’nin ilgili bileseni u, lizerine regresyonundan X ve u arasindaki
kovaryansi en biiyiik yapan w agirlik vektorii w, = X'u, [(ulu,) ile elde edilir.
Adim 3: w, vektorii normuna boliinerek boyu 1 olacak sekilde 6lgeklendirilir. Yani

w,/

Adim 4: t, = X ,w, esitligi ile X ’in ilgili bileseni 7,, w, agirhk vektorii ile X ’in

w, | seklinde hesaplanir.

dogrusal bir kombinasyonu olacak sekilde hesaplanir.

Adim 5: t, bileseninin Y ’yi modellemedeki katkisini agiklayan ¢, agirlik vektorii
¢, =Yt /(tt,) ile Y ’nin ¢, lizerine regresyonundan elde edilir.
Adim 6: c, agirhik vektorii normuna boliinerek boyu 1 olacak sekilde dlgeklendirilir.

Yani c, / seklinde hesaplanir.

ca

Adim 7: Y i¢in ilgili bilesen u c, agrhk vektori ile Y 'nin dogrusal bir

a(yeni) >

kombinasyonunu olusturacak sekilde Y,c, /(c.c,) ile hesaplanir.

Adim 8: Adim 2°de kullanilan u, degeri ile Adim 7’°de kullanilan u degeri

a(yeni)

arasinda bir yakinsama saglanip saglanmadigina bakilir. S6z konusu yakinsama, iki
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vektoriin farkmin normunun 107° gibi sifira ¢ok yakin bir deger olmasi ile tespit
edilir. Bu yakmsama saglandigi zaman sonraki adimlara gegilerek algoritma

sonlandirilir, aksi takdirde Adim 7°de elde edilen u degeri Adim 2’de yerine

a(yeni)
koyularak algoritmaya devam edilir.

Adim 9: X ’in ilgili bileseninin ¢, lizerine regresyonundan, bilesenin acgiklayici
degisken iizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii p,, Xz, /(z.t,) ile elde edilir.
Advm 10: Y ’nin ilgili bileseni u, iizerine regresyonundan, bilesenin yanit degisken
tizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii g, , Y/u, /(u,u,) ile elde edilir.

Adim 11: Hem X hem de Y ic¢in bilesenler ayr1 ayr1 hesaplandigindan bilesenler
arasindaki iligki zayif olmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in her bir bilesen
icin Y ’nin ilgili bileseni u, ’nin X ’in ilgili bileseni ¢, lizerine regresyonundan elde
edilen b, katsayis1 b, =u't, /(\t,) ile hesaplanir.

Adim 12: Elde edilen bilesenler ve yiikler yanit ve agiklayic1 degiskeni sirasiyla
X =TP' ve Y = BTC' seklinde modellemektedir. Bir sonraki bileseni elde etmek

artik matrisleri X

icin kullanilacak olan X, ve Y, X, —tp, ve

a+l

Y

a+l

— Y, —bt,c, ile hesaplanmaktadir.

Algoritma istenilen gizli degisken sayis1 elde edilince sonlandirilir.
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5. SUREKLI REGRESYON

Aciklayict degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligki olmasi durumunda RR, PLSR

ve PCR yontemleri EKK yontemine alternatif olarak Onerilen yanli regresyon

yontemleridir. Siirekli regresyon (CR) ise Stone ve Brooks (1990) tarafindan EKK,
PLSR ve PCR yontemlerini birlestiren bir yontem olarak tasarlanmistir. CR’de amag

iyi bir dntahmin saglayacak px1 boyutlu bir S vektorii bulmaktir. S vektori, y
vektoriinin - Xce (c¢,,,) aciklayici degiskeni lizerinde basit lineer regresyonu ile

belirlenir. Burada ¢ katsay1 vektorii EKK, PLSR ve PCR yontemleri i¢in sirasiyla

a. y ve Xc arasmdaki korelasyonun karesi (7°(y, Xc) ) maksimum,

b. ||c|| =1 kisit1altinda y ve Xc arasindaki kovaryanst maksimum,

c. ||c|| =1 kisit1 altinda Xc nin 6rneklem varyansi (veya ||Xc||2) maksimum
olacak sekilde secilir (Bjorkstrom ve Sundberg, 1996).

Stirekli regresyon ||c|| =1 iken ¥ >0 i¢in

2(y-D 2y

T(y,c)=(y'Xc)* | Xc|

o r’ (y, XcmXc

(5.1)

ifadesini maksimum yapan c, ’y1 bulmayi amaglar. Burada CR parametresi sirasiyla

y=0, y=1ve y > o degerlerini aldigimda EKK, PLSR ve PCR tahmin edicilerine
karsilik gelir. 7 fonksiyonunda tanimlanan y 'nin 6zel durumlari i¢in EKK, PLSR
ve PCR arasindaki iliski Sekil 5.1°de gosterilmistir.

PCR PLSR EKK

CR parametresi — oo CR parametresi=1 CR Parametresi= 0

Sekil 5. 1. CR parametresinin ¢esitli degerlerine kars1 gelen regresyon yontemleri
(Wise ve ark., 2003)
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Stone ve Brooks (1990) ayrica 0 <« <1 siirekli (continuum) araliginda olmak
lizere @ ve y arasmda a=y/(1+y) bagmtist oldugunu gdstererek (5.1) ile verilen
ifadeye denk olarak,

T = HJ’\ Zrczsf/(l—a) _ (c's)z (C!Sc)a/(l—aH _ (c's)z (C;Sc)y—l

(5.2)

(c's)

esitligini Onermistir. Burada r> ve S, sirasiyla 7’ =——
A e'se

ve S, =c'Sc olarak

ifade edilir. =0 iken EKK, a=1/2 iken PLSR ve o — 1 iken PCR ydntemini
ifade eder.
(5.1) veya (5.2)’ye denk olarak Bjorkstrom ve Sundberg (1999) ise siirekli

regresyonu
2
T, = R*(c)V' () (5.3)

olarak ifade etmislerdir. Burada R(c) korelasyonu, V(c) 1ise varyansi
gostermektedir.

Genellikle y yanit degiskenini tahmin etmek icin x aciklayict degiskeni

kullanilarak B lineer tahmin edicisi olugturulur. Ancak burada ||c|| =1 olmak {izere

X;,X,,...%  aciklayic1 degiskenlerinin ¢ vektori ile c’szc/.x]. lineer

p
kombinasyonu agiklayici degisken olarak alinir. Boylece lineer tahmin edici fB'c'x
seklinde tanimlanir.

(x(D),...,x(p),») verisinden (x,,y,) i=1,...,n 6rneklemi secilmis olsun ve x

ve y

yi=)'/i—(j/,+...+)>n)/n=)'/i—y
X)) = %,()— A5 () + et %, ()0

x(j)= () {5 ()+...+ %,()}/n
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seklinde merkezilestirilmis veriyi gostersin.

i(j)= cix, j=L..g verilen agiklayici degiskenleri gostersin ve ek
aciklayict degiskenler i(g+1)=c), X, (g+2)= CyinX,... seklinde olusturulsun.
Verilen agiklayict degiskenlere karsilik gelen lineer kombinasyonlarm higbirinin
orneklem kovaryansi sifir degildir. Bu degiskenlerin sonraki agiklayici degiskenlerle
iligkisiz oldugu varsayilir. Bu durumda verilen agiklayici degiskenlerle ek aciklayici
degiskenlerin karsilikli olarak Orneklem korelasyonlar1 sifir olur. w kabul edilen
aciklayict degiskenlerin sayisin1 gostermek lizere EKK yontemi ile bulunan y yanit

degiskeninin tahmin degeri

A0 T ACO IS
= (i()...i(w) P)=(cx...c.% P)
L,n . . iw
=5 +bt(1)+...+ b, 1(W) (5.4)

olarak gosterilir. Aralarinda iliski olmayan #(g +1),...,£(w) j=g+1,...,w agiklayict

degiskenleri i¢in katsayilar ise

b, = ZI(J)yl/Zt(J)
-3 - / Sl -0f

(5.5)

seklinde ifade edilir. w= g olmasi1 durumunda modele yeni a¢iklayic1 degiskenlerin

eklenmeyecegi kabul edilir.
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pxp Dboyutlhu §=XX matrisi sifira esit olmayan m= min{n - l,p}

0zdegere sahip olsun. ||ck+, =1 ve ¢iS¢;,, =0, j=1....,k (g<k<m-2)kisitlar1

altinda 7 ’yi maksimum yapan c,,, belirlenmek istensin. 0 <A, <...<A, S’nin

ozdegerleri ve v,,...,v, , ortonormal ozvektdrler olsun. Stone ve Brooks (1990)

m?o
Z,,...,2, skalerler olmak iizere c¢,, =z v, +...+z,v, yazilabilecegini gostermistir.

Dolayisiyla (5.2)’de ¢ yerine c,,, yazildiginda

T = (C/’H_]S)Z (cl’c+]SCk+] )}’—]

olur. v/Sv, = A, oldugundan ve d, =s'v, olmak lizere

oSc . = +.+z,y,)S(zv, +...+z,v,)

=Nzl +..+ 4,22
c.s=zd +.+zd,
tanimlamalarindan sonra
T=(zd +..+z,d )V Mzl +.+A, z2)" (5.6)

) . .
bulunur. Ayrica ¢, ve ¢;Sc,,, ifadeleri

el =1
= Coy =V, +otz,v,) (ZVv, +.tz,v,) (5.7)

=z vv]+ AV +ZZZIZ]VIV]—Z +otz =1

ve a; = Ac'v; olmak tizere ve Sv, = 4,v,, i =1,...,m dzdeger 6zvektor iliskisinden
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' o '
;8¢ =¢\Szv +..+¢8z,v,

(5.8)
=a,;z +..+a,:z, =0

olur. u, ve u; lagrange carpanlari olmak lizere, Lagrange carpanlari yontemi

kullanildiginda

T—u0(||ck+] ”_I)_HJ-C;-SC,H]
:(Z‘j‘ +"’+ijm)2(2“1212 ot A, 2,) T = iy (2] et 2, 1)

-p;(a;z +...+a,z,)

(5.9)

yazilabilir. Bu ifadenin z,’ye gore tiirevi alinsm. Esitlik (5.6)’nin z,’ye gore tiirevi

alindiginda

2d. (z,d, +..4z,d YAz .4 2V +(zd, ¥tz d V(Y —D2Az, (A2l +. A A 2 )

ve gerekli sadelestirmeler yapildiginda

Ad. Azl +.42 22 +(zd, +..4z2,d Ny —DAz (z,d, +..4z,d YAzl +.. 44 22)

yel T

elde edilir. u,(a,;z, +...+a,,z,) ifadesinin z,’ye gore tiirevi ise u,a, dir. Sonug

olarak (5.9)’un z,,...,z, ye gore tiirevi

d. Az - -
Zh(r-D=pr(zd, 4.z d YAz .+ A 22
(T (y-1 P ]p (z,d, wd (A2 mZm) (5.10)
— HoZ; = Py == . =0

olarak bulunur. (5.10)’nun z, ile ¢arpilmasi ve i iizerinden toplanmasi ve (5.7) ve

(5.8) esitliklerinin de dikkate alinmasi ile g, bulunur:
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m 2 _ _
z(ﬁﬂy _p ]pr(zld] btz d A2+t A 22 )
— T Yo

i=1

T
L2y
T p

(5.11)
— o D 2 =y D 2,y == 1y, ) Z,a, =0
1:]] i=1 . i=1 .

(5.11yden  yt’p’"' =p, ve (5.6)dan yT =y, bulunur. u,’in (5.10)’da

yazilmasiyla

d. Az
(?+(7—1)7]T_7Tzi_ﬂlan — = iy =0 (5.12)

elde edilir. (5.8) ve (5.12)’nin birlikte ¢oziilmesiyle ¢oziime ulasilir. 4= (a,;),

D =diag(ypT +(1-y)TA, ypT +(1-y)TA, yoT +(1-y)TA, ) matrisleri ve

z=(z, ... zm)’, d:(d] c?m), o=(pu, pu, ... pum)’ vektorlerinin
tanimlanmasi ile

(oT + (A= 9)TA, )z, +ay pit, +ay, puty +...+ay pu, ~T2d

T
~ P
DetAdw -TP g = (VPT"'(I_?/)TAz)Zz T Ay PHy Tt Ay PHy .t Ay PU _T?d
T .

m

(%DT"'(I_?/)TAm)Zm Ta, PH +a,,PHy + ...t a PU _ng

a,z, +a,z, +...+(lm]Zm

= a,z, +ayz, +...+a,,z,

a,z,+ay,z,+...+a,,z,

esitlikleri elde edilir. Boylece (5.8) ve (5.12) esitlikler1
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FEAEs
A o0 )\@ 710

denklem sistemi ile ifade edilebilir. D kosegen matris oldugundan (3 1(;1]

matrisinin tersi vardir ve (5.13) denklem sisteminin ¢éziimii

BRI
D' '—D'AA'D A 4D D'A(AD4) ( ]
(A'D' 44D —AD " |0

(D' =D AA'D'A) " 4D )d
(AD' A" ADd

TP
T

TP
T

olarak bulunur. Bu durumda z, i=1....m skalerleri

M =D"-D"AA'D'A)" 4D olmak iizere z= TP Md vektorinin elemanlari
T

. . . Md . L

ile birim normal uzunluklu olacak sekilde Z=M ile belirlenir. Dolayisiyla

z,,...,Z, ve buradanda c,,, belirlenir (Stone ve Brooks, 1990).

CR algoritmasi ilk kez Wise ve Ricker (1993) tarafindan Onerilmistir. Wise
ve ark. (2006) PLSR ve PCR yontemlerinde oldugu gibi CR yontemi i¢in bir

algoritma gelistirmistir:

l.adim: ilk olarak (4.2) esitliginde elde edilen tekil deger ayrisimi ele alinir. (4.2) ile
verilen V' matrisi PCA’da tanimlanan yiik matrisi P ’ye esit alinir.

2.adim: PCA bilesenleri (skorlar1) 7' ile tekil deger ayrisiminda kullanilan model
parametreleri U ve D arasindaki iliski 7 =UD seklinde tanimlanir.

3.adim: (4.6) denklemi ile gosterilen PCA modeli X =TP'+ E =UDP'+ E seklinde

yazilir.
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4.adim: Tekil degerlerin y kuvvetini alarak D” matrisi olusturulur. Yeni X matrisi
ise X7 olarak gosterilir. Buna gore tekil deger ayrisimi X7 =UD” P’ olarak ifade
edilir.

S5.adim: PLSR’de tanimlanan  katsay1 vektori CR  yonteminde

b(y)=R,(R.(X"YX'R,)"RI(X") X" olarak tammlanir (McKay ve ark., 2000)

ve B, =b™(y)PD,,P seklinde lgeklendirilir. Burada D_, = D”./D olmak iizere

scl
./ sembolii tekil deger matrislerinin sifir olmayan elemanlarmin terim terim

boliinmesini saglar.

CR algoritmasinda y kuvveti 0, 1 veya o degerlerini aldiginda model EKK,

PLSR veya PCR olur. Adimlarda yakinsama oldugunda iterasyon sonlandirilir.
5. 1. Siirekli Regresyon ile En Kiiciik Kareler Yontemi Arasindaki iliski

pxp Dboyuthh S§=XX matrisi sifira esit olmayan m:min{n—l,p}
0zdegerine sahip oldugundan daha once de bahsedilmisti. s matrisi ise s= XYy

seklinde ifade edilsin. Buna gore

A

S (XX 'Xy B

o =5 _ P (5.12)
575 lern x| |

ifadesi (5.1) esitligini maksimum yapar. Bu durumda #(1)=c/x = B’x/ H[;’H olur ve

(5.5) ile verilen katsayilar
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n n I < A1 n
Sy Y B%/|B)y. [}Zﬁ W By,
b, = il _ il _ il

i=1

n - on n 1 noo. - A
>y YA/ P >Bx) DBy
i=1 i=1 i=1 i=1
:ﬁm:ﬁﬂ_ gl (S7s)'s (5.13)
xpyap) T pxxp s syssTs)
N
Al s'S7s NEA IR
=1 s'S™SS"s P s'S7s P
g o,
pe
olarak bulunur.
(5.4) ve (5.5) denklemleri birlikte ele alindiginda
y=J+bi)
-5}
Al B (5.14)
BT
=7+ B

elde edilir. Bu durumda, S tekil olmadiginda, y = B,1+ X +& modelinde £’nin

EKK tahmin edicisi B olur. §’nin tekil olup olmadigma bakmaksizin (5.14)
denkleminin x agiklayici degiskenleri kullanilmasiyla elde edilen y’nin EKK
tahmini oldugu sdylenebilir.

(5.12) ile gosterilen ¢,, y ve c¢x arasmndaki Orneklem korelasyon

katsayisinin karesi

2 2
. [Zyj ) [Zyj ) e

[ZyJZ( pobFEnen pfexie pfese

i=1
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maksimum olacak sekilde secilir (Stone ve Brooks, 1990). Yani
Cpg = Max corr’ (y,c'x)

olarak ifade edilir (Frank ve Friedman, 1993).

5.2. Siirekli Regresyon ile Temel Bilesenler Regresyon Arasindaki iliski

Stone ve Brooks (1990), c,,c,,... vektorlerinin gerdigi uzay <c> olmak iizere,

X;,---»X, aciklayic1 degiskenlerinin <c> iizerindeki dik izdisiimlerinin kareleri

n

toplamini

7

S =(cx,) = (Xe)'(Xe) = ¢'XXc=c'Sc
N

i=1

maksimum yapacak sekilde belirlenir. Burada S ’yi maksimum yapan ¢,, S
matrisinin en biiylik 6zdegerine karsilik gelen 6zvektorii ifade eder. ¢, ise S nin bir

sonraki O6zdegerine karsilik gelen normallestirilmis 6zvektor olmak iizere ¢, ’de
oldugu gibi temel bilesenler analizinde t[c] t(1)=c'Sc, =0 veya c'c, =0 kosulunu
saglayan ¢ vektorlerinden segilir. ¢ s’nin sayist S, sifira esit olacak sekilde S nin

rank1 6zdeger sayis1 olarak ifade edilen m = min{n -1, p} degerine ulagincaya kadar

¢ vektorleri bulunmaya devam edilir (Wold, 1978).
PCR yonteminin maksimum olmasini saglayacak agiklayicit degisken k =/

olmak tizere

Cpep = mMmax var(c'x) (5.15)
{e're, =0}
c'e=l1

olarak bulunur (Frank ve Friedman, 1993).
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5.3. Siirekli Regresyon ile Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Arasindaki iliski

Frank (1987) PLSR yonteminin yanit degisken ile agiklayici degiskenler

arasindaki kovaryans1 maksimum yapmaya esdeger oldugunu belirtmistir.

¢, degert,

(iyic'xi)z :[C'ixiyij :(C'&)z = (C'S)z (516)

s

ile orantili olarak 6rnek kovaryansinin karesini maksimum yapacak sekilde segilir ve
¢ = sf|s|= X¥/]x
birinci kanonik kovaryans degiskeni olarak ifade edilir. Ikinci kanonik kovaryans

degiskeni c¢,, ¢'Sc; =0 (¢, S’nin ¢’e dik olmasidir) kosulunu saglayan birim

uzunluga sahip ¢ i¢in yine (5.16) denklemini maksimum yapacak sekilde se¢ilir:

¢, o5 (ﬂjss (5.17)

¢S, = s’—( 5SS ] ‘SIS
||S||

:ﬂ_( s'Ss )%S’SZS

||s|| s'S%s |s|| (5.18)
Il sl
=0

Bu sekilde c,,c;,... kanonik kovaryans degiskenleri elde edilmeye devam edilir.

Ayrica c,...,c,, swralamasinda w degerinin ne olacagina karar verebilmek i¢in ¢apraz
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gegerlilik kullanilir Stone ve Brooks (1990). Buna gore Wold (1984) c,,...,c,

degiskenleri ile s,Ss,...,S"" (1< w< m) sralamasimni dikkate alarak
<cl,...,ca>: <s,Ss,...,SW_1s> (5.19)

ifadesinin lineer olarak bagimsiz oldugunu gostermis ve (5.19) ile PLSR arasindaki
iliski g6z Oniinde bulunduruldugunda PLSR’nin ¢esitli formulasyonlar1 ile
karsilagildigini belirtmistir.

Ozet olarak PLSR’nin maksimizasyonu

Cppp = max_corr®(y,c'x).var(c'x) (5.20)
Ve =0~
de=1

seklindedir (Frank ve Friedman, 1993).
5.4. Siirekli Regresyon ile Ridge Regresyon Arasindaki Iliski

Ontahmin performans: dikkate alindiginda RR; PLSR ve PCR ile rekabet
edebilecek yani iy1 sonug verebilecek bir yontemdir. RR, ortogonal bilesenlere gerek
duymamas1 ve regresyon vektoriine bir bliziilme uygulamasi bakimindan PLSR ve
PCR’den farkhdir, fakat & ridge sabiti boyunca agik bir siireklilie sahip olmasi
nedeni ile birinci faktér PLSR ve PCR ile yakindan iliskilidir. Dolayisiyla Fearn
(1983), Stone ve Brooks’un (1990) makalelerinin tartisma kisminda birinci faktor CR
(BFCR) ile standart ridge regresyon arasindaki benzerlige dikkat ¢cekmis fakat detayl
olarak agiklamamistir. Daha sonraki ¢aligmalarda CR ve RR arasindaki iliski detayli

olarak incelenmistir.
Sundberg (1993), EKK-PLSR (0<a < %) yoriingesi i¢in birinci faktor

CR’nin yeniden Olgeklendirilmis ridge regresyona (0<k <o) denk oldugunu
gostermistir. CR ve RR arasindaki iliskiyir gosteren Sundberg’in (1993) calismasi
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pozitif ridge sabiti ile kisithidir ve bu kisit EKK ile PLSR arasinda uzanan yoriingeyi
tanimlar (agiklar), PLSR ve PCR arasindaki yoriingeyle ilgilenmez. Buradan
hareketle de Jong ve Farebrother (1994) RR i¢in negatif £ degerine izin verilmesi

durumunda PLSR-PCR (% <a<l1) yoringesini RR (-wo<k<-4_ ) ile

iligkilendirmistir. Boylece CR ile RR arasindaki iliski CR yontemi tarafindan
belirlenen EKK-PLSR-PCR yontemlerinin tamamina genisletilmistir. Benzer sekilde
Bjorkstrom ve Sundberg (1999) de CR ile RR iliskisini ele almistur.

Sundberg (1993) ele aldig1 asagidaki onermeyle CR ve RR arasindaki iliskiyi
ayrintili bir sekilde géstermistir.

Onerme 5.1 (Sundberg, 1993): Birinci faktor CR’nin katsayilar vektdrii 5% ()

(0 < y <1) ile standart ridge regresyonun katsayilar vektorii (k) (k>0)

b )[4 | (5.21)

-y

bagmtist ile orantihidir ve g(y):bCRo/) 'SbCR(7):'BA(k) ;S'B (k) ifadesi y ile birlikte
b (y)b™(r)  plk) plk)

artan S matrisine ait 6zdegerlerin agirlikli ortalamasi olmak tizere ridge sabiti ve

siirekli regresyon parametresi arasinda k(y)= z(y)lL iliskisi vardir.
-

Ispat: (5.2) denkleminin logaritmasi almip c¢'c=1 kisitlamasi altinda Lagrange
¢arpani metodu uygulandiginda 2log(c’s)—(1—y)log(c'Sc)—t(c'c—1) elde edilir. Bu

ifadenin ¢ ’ye gore tiirevi alindiginda

s (=p)Se (5.22)
c's c'Sc

ve (5.22) esitligi soldan ¢’ ile carpildiginda,
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c's c'Sc
——(-y)—-tcc
c's (=7 cdSe T
=1-(1-y)—t=0

=>1-14+y-t=0

0

=>y=t

oldugu goriiliir. RR ve CR arasindaki iligkiyi gosterebilmek icin (5.22) esitligi (¢'Sc)

ile carpildiginda elde edilen

= (1=y)Se~y(c'Sc)e =0

ifadesi (1-y) ’ya boliindiigiinde

(c'Sc)s
c's(1-7)

v
(G )Se—

Y _('Sc)e=0.
1-y -y

olur. Buradan gerekli diizenlemeler yapildiginda

(C'SC)S Y Ve (c"Sc)e=0
cs(1-y) -y
(C'SC)S -8 +L(C'SC)] c=0
c's(1-7) -y
pot cSe
I-y ce
(c'Se)s (S+kl)c=0
c's(1-7)
seklinde yazilir. isleme devam edildiginde (S + 47 )c =
c'Se |
= S+kl
c's(l—y)( +kI)'s
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elde edilir. Burada c¢'s , ¢'Sc ve (1—y) skalerlerini dikkate almadan ¢ igin ¢dziim

yapildiginda
coc (S+K)'s = B(k) (5.24)
elde edilir 6yle ki ridge sabiti

k:L@ (5.25)
-y cc

seklindedir ve (5.24) dikkate alindiginda ¢, o ) il P veya
+

1

-1
¢, o li" k/sl (5.26)

olarak yazilir. Ayrica

A

p=Va
=PAN'PXy=PN'P's
A0 (s (Als) (A
:P P’ = =
0 . . . A s A, ) B,

kanonik formu kullanildiginda tahmin edici ﬂA[ = X7's, olarak yazilir ve (5.26)’daki

A

ifade ¢, o _B olur.
1+k/2,
k= lig ifadesi i¢cin kanonik form kullanildiginda
-y cc
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G
cc=(c, c, =(c,2+...+c;)
CP
\(
A 0\ ¢ oy 0
c'Ac = (c, c, = (c, . cp)
0 A, e, 0 c, A,
= (c,zﬂ,, S c;lp)
c'Se Zcfﬂ«i

esitliklerinden e =

c'c Z cf

yazilir. Dolayisiyla &, k =

e seklinde ifade

-y

edilir. ¥ parametresi sifira yakinsadiginda (5.1) ile verilen ifade EKK’y1 verdiginden

2
¢ =s5,/2 elde edilir, boylece 7 ~ 225/4) % olur. Bu durumda (5.23) esitligi dikkate

2(si/4)

alindiginda, birinci faktor stirekli regresyon katsayr vektori ¢, ile RR Bk)’mn

orantili oldugu gosterilmis olur. Boylece ispat tamamlanmis olur.

k=(y/1- ;/)g olmak tizere siirekli regresyon tahmin edicisi
c'c
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b )= U+ LK+ M= EE D) X
/4

:(1+—)(X’X+7//(1 )@I)U(Xﬁ
—(1+ )[(XX)'](XX+7/(1 7/) 1)']] B
-0 )[1+ﬁ(XX>"] p

=+-L)0, 5
d

dir. Burada O, =[1 + ﬁ(XX )'T" olup yanlilig:

Bias(b™ (7)) = EG™ (7)) - B
= +1L)Qyﬁ -8
-7

=[(1+—)0, - 118,
I-y
kovaryans matrisi

Cov(b™ () = CoV[(1 +#)Qyﬁ]
= (1 +L)202Q}/ (X’/Y)_] Q}’, )
1-y
matris MSE

MSE(b (v)) = Cov(b™ (v)) + Bias(b™ (y))Bias(b™ (7))’

!

=+ )20'2Q Xx)"0 +{(H—)Q —l}ﬁﬁ {(H—)Q —1}
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ve skaler MSE

SMSE(b* (7)) = tracd MSE(b“" ())]

= trace{(l +L 250 (XX) 10 + {(1 +7L 0 - 1} ﬂﬂ'{(l +ZL 0 - 1} }
1—y 1-y 1-y

—Z(H—)( ¢Sc I)Q{M)Q —I}ﬂﬂ{m)g —1}

1

olarak elde edilir.

Sundberg (1993), CR tahmin edicisini

. (c's)

b= (y)= @S0)

(5.27)

olarak vermistir. Fakat (5.26) esitligi ¢’de 6lgek invaryant oldugu icin ¢ = ﬂ(k)

alinabilir (esitlik (5.24)). Bu durumda c=(S+kl)"'s=> s = (S + kl)c oldugundan ve

c's :c(S+kl)c:cSc+k c'c 14 ( y c'Sc, c'c 14 ifadesi de
¢'Se ¢'Se c'Se 'Sc l—y c'c” 'Sc -y

dikkate alindiginda (5.27) esitligi b (y) :(1+1L)ﬁ(k) olarak yeniden yazilir.
e

Boylece CR tahmin edici ve RR tahmin edici arasindaki iligki gosterilmis olur.

RR tahmin edici ve EKK tahmin edici arasmdaki B(k) = +kS™")"' B

k=—""% oldugundan (k)= I+

" 6(7)5 DY
4

iligkisi  kullanilirsa ve

yazilabilir. Dolayisiyla CR ve EKK tahmin edicileri arasinda ise

bCR(7)—(1+ )[1+1 7@(7)5 "B

A

=[(1-NI+72Z (S P =1 +y@(1)S" -1
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A

B,
1+y[e(y)/2, —1]

Ridge sabiti k& genellikle pozitif degerler almasina ragmen de Jong ve

bagntisi vardir. Kanonik form kullamldiginda ise 5% (y) = yazilir.

Farebrother (1994) A, XX matrisinin en bilyik Ozdegeri olmak {izere,
Sundberg’in  (1993) ¢, (XX +kI)"' XYy |c|=1 ile verdigi iliskinin
—o<k<-4_  araliginda da gegerli olabilecegini gostermistir. Bjorkstrom ve

Sundberg (1999), de Jong ve Farebrother’n (1994) bu genisletmesini dikkate alarak
CR ile RR arasidaki iliskiyi asagidaki sekilde agiklamistir.

Sekil 5.2 ile verilen € bolgesi ||c|| =1 oldugu i¢in birim kiire olarak
adlandirilir. Birim kiire iizerindeki her bir ¢ noktasi (K 2(0),V(c)) koordinatini, Sekil
5.2 kiirenin her yerinde V(c)> 0 olmasticin A, >0 oldugu durumu gosterir.

Sekil 5.2 dikkate alindiginda k sabiti [0,00] ve [—o0,—A ] araliklarindan
gestigi i¢in ¢, birim kiire tizerinde (|¢, | =1) iki siirekli ydriinge tanimlar. k — —oo
ve k — oo limitleri ayn1 birinci faktor PLSR’ye karsilik geldiginden, bir ucunda
(k =0 noktasinda) EKK olup PLSR aracilig1 ile diger uca yani PCR’ye (k —> -4, )

dogru bir yoriinge tanimlanabilir (Sekil 5.2). Ayni1 zamanda bu yoriinge & > -1

olmak tizere

=1

C

cgoc(X’X+%1)‘]Xj; .
seklinde de tanimlanabilir. Bu tanimlama ile birlikte ¢ — oo limiti EKK’ya, & — —1
limiti PCR’ye karsilik gelir. Bu tanmimlama PLSR yOnteminin oo’dan —oo’a
sigramasmni engellemis olur. Ugiincii bir tamimlama ise iki ayr1 yoriingeyi
birlestirmek amaciyla &' =k/(k + A, ) parametresi ile yapilir. Bu parametre siirekli
regresyon parametresi y ‘nin PLSR, EKK ve PCR i¢in aldig1 degerlere karsilik
gelmektedir. Yani EKK’de £'=0, PLSR’de k'=1 ve PCR’de k&' — oo degerlerini

alir.
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v(ch

PCR

PLSR

>K*(c)
Sekil 5. 2. Miimkiin olan tiim ( K*(c),V (c) ) degerlerinin gosterilmesi
(Bjorkstrom ve Sundberg, 1999)

De Jong ve Farebrother (1994) CR ve RR yontemlerini dikkate alarak EKK,

PLSR ve PCR yontemlerinin hangi parametre degerlerine karsilik geldigini Tablo 5.1
ile &zetlemistir. Tablo 5.1’e gdére EKK ¢oziimii y =k=0 icin coc S™'s, PLSR
¢oziimii y =1 veya k — too i¢in cocs, PCR ¢oziimii ise y =+ veya k=-4__
icin burada V'(c) varyansi gostermek iizere c oc V' (c) olarak tanimlanir. (S + A7)

matrisinin pozitif tanimli bir matris olmas1 i¢cin 0 <y <1 oldugunda & degeri negatif

olmalidir. Buna gore birinci faktor siirekli regresyon (BFCR) tahmin edicisinin
standart ridge regresyon tahmin edicisi ile orantili oldugu sdylenebilir. Diger yandan

k degeri (S +kl) matrisinin negatif taniml1 bir matris olmasi i¢in ¥ >1 oldugunda
— Ay dan daha az olmalidir. Negatif & degerinin pozitif tanimli bir matris vermesi
icin s6z konusu matris (k~'S+7) olarak ifade edilir. Bdylece birinci faktéor CR

tahmin edicisi 1<y <+oo aralig1 icin (k~'S+17)"'s seklinde standart olmayan RR

tahmin edicisi ile orantili olur.
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Tablo 5.1. EKK, PLSR ve PCR yontemlerinin siirekli regresyon ve ridge regresyona
karsilik gelen parametre degerleri

Yontem Kriter a /4 k c
BF-EKK Korelasyon 0 0 0 oS s
BF-PLSR Kovaryans 0.5 1 + oo oc s
BF-PCR Varyans 1 00 — A o V(c)

Bu agiklamalardan hareketle, Bjorkstrom ve Sundberg (1999) RR ile CR
arasindaki iliskiyi gdstermek amaciyla Onerme 5.2’yi ele almustir.

Onerme 5.2°ye gegmeden 6nce CR icin Stone ve Brooks (1990) tarafindan
tammlanan (5.3) esitligine gére Bjorkstrdom ve Sundberg’in (1999) y >0 i¢in ¢,
aciklayict degiskenini kullanarak yaptig1 tanimlama dikkate alinmalidir. Buna gore
ispat1 kolaylastirmak amaciyla korelasyon R(c) yerine kovaryans K 2(c) = (y'Xc)’

kullanilacaktir. En biiylik kovaryans degeri agiklayici degisken olarak aliacaktir.
Ayrica Sundberg (1993), de Jong ve Farebrother (1994) ve Bjorkstrom ve Sundberg
(1996) calismalarma gore burada tanimlanan agiklayic1 degisken ridge agiklayici

degiskeni ile orantilidir.

Onerme 5.2 (Bjorkstrom ve Sundberg, 1999): (5.5) esitligine gore tanimlanan
£(&*(c).V(c)) fonksiyonu ¥(c) sabit iken K>(c)’de (veya R(c)x K>(c)/V(c)),

R?*(c) sabit sabit iken ¥ (c) *de artan bir fonksiyon olmak iizere
ax f(K2 (c), V(c)) (5.28)

aciklayict degiskeni tanimlanir. X'y vektorii en biiylik O6zdegere karsilik gelen

0zvektorlere dik olmamak iizere c, oc (XX +4&I)"' XYy olur (dik olmama kosulu

saglanmadig1 takdirde ¢, o (X X + kI )_' Xy maksimum olmaz). Buna gore £ — 0

(EKK), &k - oo (PLSR) ve k > —A_,, (PCR) limitlerini igeren bir k£ degeri vardur.
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Ispat: f (K 2(c), V(c)) fonksiyonunun V(c) sabit iken K’(c)’de artmasi icin,
(K 2(cf ), V(cf )) noktasinin Sekil 5.2°deki Q bolgesine diigmesi gerekir. Bu nedenle
“ V(c) ve |c|2 =1 kusitlar ile K 2(0) ‘nin maksimum yapilmas1” sayesinde c¢,’nin
mutlaka bir ¢oziimii vardir.

f (K 2(c), V(c)) fonksiyonunun K2(c)/¥(c) sabit iken ¥(c)’de artmasi igin,
V(c), v den (EKK agiklayic1 degiskeninin varyansi) kiigiik A ’dan biyiik
olamaz. V(c)# A, (V(c)=4,, durumu EK A’da gosterilmektedir) ise, c=c,
noktasindaki Lagrange ¢arpanlar1 yonteminden p, ve p, Lagrange carpanlar: olmak

uzere

K2 (©) = (e =1) - .7 ()

elde  edilir.  Tirevin  almip  sifira  esitlenmesi ile  elde  edilen

2K(c)Xy —2u,c— 21, X Xc = 0 esitliginden
K(C)Xj/ = p,c+ pu, X Xc (5.29)

olur. K=0 durumu f (K 2(0),V(c)) fonksiyonunun minimum degerine karsilik
geldigi i¢in dikkate allmmaz ve pu, =0 durumu birinci faktdr PLSR’ye karsilik

geldiginden u, # 0 oldugu durum dikkate alinir. (5.29) esitligi p, ’ye boliindiigiinde

K(C)X'y:ﬂc+&X'Xc

H, H, H,

bulunur. Sifir olmayan K(c)/ u, oran1 x degeriile p, / u, oraniise k degeri olarak

gosterilmek tizere
(XX + Kkl e = KXYy (5.30)
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elde edilir. (XX + kI ) matrisi tekil olmadigindan tersi alinarak ¢, oc (XX +kI)' XY

seklinde yazilir. Boylece RR ile CR arasindaki iliski gosterilmis olur.

CR ve RR arasindaki iliski dikkate alinarak RR’nin maksimizasyonu

var(c'x
Cpp = Max > (y,c'x) (cx)

_ (5.31)
ce=1 var(c'x) + k

olur (Frank ve Friedman, 1993).
5.5. EKK, PCR, PLSR, RR ve CR Arasindaki iliski

Coklu i¢ iliski olmas1 durumunda varyans ¢ok biiyiik degerler alacagindan
EKK katsayilar1 tam olarak tanimlanamaz. Boyle bir durumda varyansi kiigiiltmek
icin biiziilme yontemleri uygulanir. Bu yontemler ger¢ek S tahminlerine yakin
degerler vermesinin yanisira yanit degisken i¢in 1yi bir 6ntahmin verir.

Ridge tahmin edicisi; B(k) =(S+kI)"'s seklindedir. PCR ve PLSR
yontemleri ise degisken secimi ile agiklayict degisken sayisini azaltarak daha az
sayida degisken ile katsay1 tahmini yaptig1 i¢in RR yontemi gibi biiziilme yontemleri
olarak adlandirilir ve bu yontemler modelin dogruluk derecesini arttirir (Sundberg,

2002).

p A
Ozvektorler Vde >v'v. ve EKK tahmini S olmak {izere Frank ve

a’a’a
a=l

Friedman’a (1993) gore PCR, PLSR ve RR yontemlerindeki biiziilme yapis1

L A
a.(RR: PCR:PLSR)=Y" f.(RR: PCR:PLSR)f3v, (5.32)

J=1

seklinde gosterilir. Ayrica ortalamanin farkli bir gosterimi ile katsay1 tahmini

B, = ort (w'x)/d} (5.33)
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olarak ifade edilir. Burada [§j j. Ozvektor iizerindeki EKK ¢ozlimiiniin

izdiistimlerini gostertir.

(5.32) esitligi RR icin

d?
f"(RR)=(dZ—-J+k) : (5.34)
J
PCR i¢in
J;(PCR) {1 42 (5.35)
. = 5.35
J b
0 d; <d}

PLSR i¢in 4 gizli degisken sayis1 olmak {izere

S (PLSR) zzh‘, (5.36)

seklindedir. Burada ﬁ herhangi bir vektor ve w kovaryans vektorii olmak {izere

5 Izl =~ P 2(a+1) Py 2(a+i+1) .

ﬁ:{ﬁa}] =W w’dir. Ayrica wa:Zﬂjdj” ve Walzzﬂjdj” olarak ifade
J=1 Jj=1

edilir. Buna gore PLSR fonksiyonunun gizli degisken sayisina bagli oldugu

sOylenebilir.

(5.32) esitligi RR, PCR ve PLSR i¢in ayr1 ayr1 yazildiginda RR, PCR ve

PLSR yo6ntemlerindeki biiziilme yapilarmin {df }]p ve ﬁf degerlerine bagl oldugu

goriilmektedir. PLSR; {3, |’

A2
. ¢Ozimiine bagh fakat EKK ¢6ziim uzunlugundan ‘ﬁ‘

bagimsizdir. PLSR, RR ve PCR fonksiyonlarinda oldugu gibi kolaylikla

tamamlanamamasina ragmen, RR ve PCR fonksiyonlar: ile kiyaslanabilmesi i¢in

{d ?}p ve {B ; }]p degerleri kullanilarak tanimlanir.

J N
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RR, PCR ve PLSR yontemleri dntahmin edicinin diisiik varyansa sahip
olmas: i¢in biitiin ¢6ziim katsay1 vektorlerine ( a.) ceza uygular. Boylece RR, PLSR
ve PCR yontemlerinin ¢6ziim katsay1 vektor uzunluklar1t EKK ¢oziim katsay1 vektor
uzunlugundan daha kisa olur. Cezanin giicii PLSR i¢in gizli degisken sayis1 ve PCR
icin bilesen sayis1 arttikca azalirken, RR icin cezanin giicii ridge sabitinin degerinin
artmasina bagli olarak artar.

Hastie ve ark. (2008) PCR, PLSR, RR ve EKK yontemleri arasindaki iligkiyi
aciklamak amaciyla Sekil 5.3l ele almistir. Burada yanhi regresyon yontemleri

arasindaki iligki gosterilirken korelasyonu ifade eden p degerlerinin p=0.5
(ustteki sekil) ve p=-0.5 (alttaki sekil) ile regresyon katsayillarmmn f, =4 ve
B, =2 (yani Sekil 5.3’teki EKK noktasinin apsis ve ordinat eksenlerindeki
degerleri) oldugu varsayilmistir. Sekil 5.3’de ayarlanmig parametreler (3, ve f,)

degistikce farkli yontemlerin katsayr profilleri gosterilmektedir. Ridge katsayilari
iizerinde ayarlama yapildiginda RR yontemi EKK ¢6ziimiine dogrudan ulasirken
PCR ve PLSR yontemlerinde bdyle bir durum s6z konusu degildir. RR’de herhangi
bir katsayida yapilan ayarlama EKK ¢oziimiine ulasana kadar katsayilarin biiziilmesi
anlamma gelir. PLSR ve PCR yontemleri RR’den farkli olarak tanimlanmasina

ragmen benzer ozellikler gosterir.

49



5.SUREKLI REGRESYON Yasemin CAN

p=05
o |
o
S
o I -
o |
o
o
o I -

B

Sekil 5. 3. Gergek regresyon katsayisi f = (4 2) ve aralarindaki korelasyon ¥ 0.5

olan iki agiklayict degiskenli regresyon i¢in farkli yontemlerin katsayi
profilleri(Hastie ve ark., 2008).
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6. SUREKLI REGRESYONDA SUREKSIZLiKLER

Bjorkstrom ve Sundberg (1996) c¢alismalar1 swrasinda CR parametresi
degistikce CR’de siireksizlik meydana gelebilecegini gdzlemlemisler ve bir veri
kiimesinin hangi kosullar altinda bu etkiyi yarattigini agiklayabilmek i¢cin CR ve RR
arasindaki iliskiyi g6z oniinde bulundurmuslardir.

Bolim 5°te  bahsedildigi

stirekli  regresyon,
¢, = I‘n‘a

gibi  birinci  faktor
x{T(y,c)} fonksiyonunun maksimizasyonunu igermektedir ve 7', ¢ ve
c|=1

y ‘nin her ikisinde de siirekli olmasina ragmen ¢, , ¥ "da her zaman siirekli degildir.

Bjorkstrom ve Sundberg (1996) bu durumu 6rneklendirmek i¢cin p=2 olmak tizere
Sekil 6.1°1 ele almiglardir.

P iaind
-
b

td
rd
P
P
-
16k Ree--- /\

0.2 0:4 0.5 0.8 T\/C—l

Sekil 6. 1. Xy =(3,1) ve XX =diag(100,0.01) olmak iizere y =0.6 (diiz gizgi) ve
y=0.7 (kesikli ¢izgi) degerleri ile ¢ degerleri kullanilarak 7'(y,c)

fonksiyonunun maksimum yapilmasi (Bjorkstrom ve Sundberg, 1996)

Burada T(y,c), y=0.6 ve y=0.7 degerleri i¢cin c’nin bir fonksiyonudur. y
degistikce fonksiyona ait yerel maksimum noktalar1 da degismektedir. Yani 7'(y,c)
fonksiyonu y =0.6 noktasinda maksimum iken daha sonra azalmis ve y =0.7
noktasinda maksimum olmustur ve y 'nin 0.6 ve 0.7 degerleri arasinda bir sigrama

meydana gelmistir. Buna gore 7(y,c) fonksiyonu y parametresinin tek bir
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degerinde maksimum olmaz. Sonu¢ olarak y’da meydana gelecek hafif bir
degisiklik tahmin edicinin ani sigrama yapmasina neden olur.

Sundberg’in (1993) ele aldig1 (5.25) denklemini Bjorkstrom ve Sundberg
(1996)

[ 6.1)
y

=7 el
C}’

olarak ifade etmistir.

k=ke(y), y mn monoton fonksiyonu olmak iizere ridge tahmin edici ile
stirekli regresyon tahmin edici arasinda ¢, o B(k) iliskisi vardir. Buna gore tekil

deger ayrisimi da kullanilarak

XX =VDUUDV' =VD*V'=VAV"'
——

1

Xy=UDV"Yy=VDUY=Vg
H,_J

g

¢, =Bk = (XX +kI)' XY
=(VAV'+kI)'VDUY
=[V(A+k)V'T'VDUYy
=WV (A+kD)'V'VDUY
=V(A+kD)'DUY
——

g

=V(A+kl)'g

ce, =[g'(A+ KDV (A+k) ' g]

=fa+any el
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[xe, [ = (xe, J(xe, )= ¢/ xxe, = <y oDV,
=g (A+K ) VYAV V(A+K) g
1 1

_ [g’(A+kI)_]A”2][A”2(A+kl)_]g]
- HA”Z(A + k)" gH2

ifadeleri tanimlanir. Bu durumda (6.1) esitligi,

_y easayy

_ i (6.2)
7 '

olarak bulunur. P(k)= HA”Z(A + k) gH2 ve QO(k)= H(A + k)" g”2 polinomlar1

tanimlandiginda (6.2) esitligi

:L@ (6.3)
1-y O(k)

olarak elde edilir. Boylece y ve k arasindaki iliski daha acik bir sekilde goriiliir.
(6.3) esitligi ¥ icin ¢oziildiiglinde

= kQ(k)(1~7) = yP(k)

= kQ(k) = y[kQ(k) + P(k)] (6.4)
_ _ kQ(k)
= 7= =00 + PG

bulunur. S6z konusu y degeri i¢in (6.4) esitligi k =k, (y) ifadesini saglar. Yani
y(k), k’nin monoton fonksiyonu oldugundan (6.4) esitliginin tersi alindiginda
k.. (y) fonksiyonu elde edilir. Esitlik (6.4)’e gore verilen bir y degeri i¢in & 'nin

birden fazla ¢oziimii vardir. Bu durum Sekil 6.2°de 6rneklendirilmistir.
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(k)

0.58

' 1 2 3 4 5k

Sekil 6. 2. Ordinat1 y (k) ve apsisi k olmak iizere (6.2) esitliginin gosterimi
(Bjorkstrom ve Sundberg, 1996).

Sekil 6.2°ye gore 0.580 <y <0.593 araligi icin y =y (k) ifadesinin li¢ farkli
¢Ozlimii olacagindan ii¢ farkli £ degeri vardir. Birden fazla ¢oziimiin olmasi CR
aciklayici degiskenini belirsiz yapmaz, ancak birim kiire tizerindeki (||c|| =1) T(y,c)
fonksiyonunun yerel maksimum noktasi sonlu sayidaki adaylar arasinda yer alir.
Yani Sekil 6.2°de gorildiigi gibi k., (y) fonksiyonunda siireksizlik meydana gelir.
Diger taraftan Esitlik (6.4)’lin her yerde artmasi k., (y) fonksiyonunu stirekli yapar.

Bjorkstrom ve Sundberg’in (1996) verdigi Sekil 6.2 y =0 (EKK) ve y =1
(PLSR) araligmm1 grafiklendirmistir. Fakat y >1 oldugu durumlar i¢cin de
grafiklendirmenin yapilabilecegi ve y >1 oldugunda & degerinin k € (—,—4,)

araliginda degerler aldig1 belirtilmistir.

Bir veri kiimesinde CR tahmin edicisinin sigramalardan etkilenmemesi i¢in

gerek ve yeter kosul __kok) fonksiyonun monoton veya denk olarak biitlin &
kQ(k) + P(k)
degerleri i¢in klg((kk)) fonksiyonu artan olacak sekilde 4,,..,4, Ozdegerleri ve
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kQ(k)

g, g, Katsayllarmm var olmasidir. Bu durumu gostermek igin 20

fonksiyonunun tiirevi

o))
P(k) " _ [RQU) P(k) ~[KQUNP'(K) _
ok P (k)
_ O+ ngf L
_ 0P+ kPIg’ —kQP' _

dikkate alindiginda y(k) fonksiyonunun monoton olmasi i¢in gerek ve yeter kosul
QP +kPQ'—kQP' =0 esitliginin {~o,~2 }U{0,00} (4, =4, yani XX matrisinin
en biiyiik 6zdeger) bolgesinde ¢éziimiiniin olmamasidir. Ayrica {—o0,~4, }{0,00}
bolgesi k£ icin 0<k<ow ve de Jong ve Farebrother’mm (1994) genislettigi
- < k<-4 aralklarinin birlesimini gostermektedir. Bu durum veri kiimesinde

stireksizlik olup olmayacagi konusunda bir ¢6ziim yolu sunmaktadir.

QP +kPQ'—kQP' =0 esitligi yeniden diizenlendiginde:

AR =[N (k) =g(Arkl) A+ ' g
Gk .. 0 YA .. OYGA+R .. 0 Yg
=(g ... &) : : : : : :
0 .. A+ |0 .4l 0 . +h')g,
AG+HE .. 0 Yg
=(g - g) : :
0 .. AA+0 g
=G A R +. AN (A, +k)?
~¥4,0, +h°
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0k =|(A+k1)' g =g/(a+ki) (A+h1) g

Ak . 0 YA+ .. 0 Yg
=(g - &) : : : : :
0 .. A+ 0 . A+ g,
A+ .. 0 Yg
=(g - &) : : :
0 .. 4+ g,

=g (A +h) 7+ +g0 (A, +k)7

)4
DYACEDN
Jj=1
olmak tizere

p p
OP+kPO —kQP' =Y &7 (A, +k) > Y g2, (A, +k)
J= J=

o o 2 2 -2
+ A+ — (A +
= JoIN d k = J N d k
7zigf (k) 72igfl/ (2+k)7

J

2 o, ol 2 2 ) 3 ) -3
= Z;gj (/lj +k) [Z;gj/lj (/lj +k) +2k2;g./lj(/lj +k) —Zk/lj Z}:gj (/lj +k)~]
= = = =

Z > -2 -1
= 5@, (3, 22k ()]
=i

P
=3 g2, (A+k) > (4;+3k)
j=1

=S P, k)2 SR, +0) T, (4, +30) 20, ]
j=l j=l

2
A A

islemleri yapilarak },i. +kA; =0 iken k=-A; olarak bulunur. Bu durumda ¢6zim
bolgesi 4, >4, >...> A4, 20 swralamasina gore —4, <-4, <...<-4, <0 seklinde

tanimlanir.

> k =-2, i¢in

P(k) gAMA+E) 7+ g A (A, +k)7
O(k) glz(ﬂ,] +k)? +...+g12,(lp +k)?
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ifadesinin pay ve paydasi (4, +&)*(4, +k)*...(4, +k)* ile arpilirsa

P(k) MMy +k) (A, +k) + .+ g A (A ) (A, + )
0) g +k) (A +h) 4.+ @2 (A k) (R, +K)?

elde edilir. £ =—A, olarak alindiginda

A =)V (A=A A, =) + g4, (4 = 2) +..40
P(k) _ 2
Ok) gl (A=A (A=A ey =4 + 82 (A = A4) +..+0

=0

=0

bulunur. fim—Y—=—1 oldugundan lim—/— 20 __;

rnl—y ronl—y Q(k)_
kex(y = ) =—4, ile PCR elde edilir.

olur. Dolayisiyla,

> k = Foo icin

im P8y PO _y

oldugundan  fim—/_ L) _ 7

; yazilabilir.
ke Q(k) - koe O'(k) oel—y O(k)  1-y
P
= %% ifadesinde k ’nin sonsuza gidebilmesi icin 1—y degeri sifira esit yani
e

y =1 olmasi gerekir. k_,(y =1) — o ile PLSR elde edilir.

> k=0 i¢cin

P
= 7 PW) itliginden 7 = 0 bulunur. ke (7 =0)= 0 ile EKK elde edilir.
1=y O(k)
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7. MODEL SECME KRITERLERI

Model se¢me kriterleri ve capraz gecgerlilik regresyon modelinin tahminleme
giiciinii gdstermektedir. Iyi bir modelin kurulabilmesi tamamen dogru degiskenlerin
secimine dayanmaktadir. Boylece model tahmin hatast minimuma inecek ve model
istenmeyen degiskenlerden korunmus olacaktir (Bulut ve Alma, 2011).

RMSE model se¢me kriteri ayarlama, oOntahmin ve capraz gecerlilik
amagclarina gore Tablo 7.1°deki gibi 6zetlenmistir.

Tablo 7. 1. RMSE ve MSE 6lg¢iilerinin amaglarma gore siniflandirilmasi (Jorgensen
ve Goegebeur, 2007)

Amag RMSE MSE
Ayarlama (Calibration) RMSEC MSEC
On Tahmin RMSEP MSEP
Capraz Gegerlilik RMSECV MSECV

7. 1. Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii

Bir regresyon modeli i¢in

RMSE = \|MS,_.(9) = (7.1)

olarak tanimlanan hata kareler ortalamasinin karekokii model belirleme kriteri olarak

kullanilir (Naes ve ark., 2002). p, yanit degiskenin tahmin degerlerini gosterir. n ise

gozlem sayisidir. Kiigiik RMSE degerine sahip modeller veriye daha iyi uyum

saglayan modellerdir.
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7.2. Ayarlama Kiimesine Dayah Gegerlilik

Ayarlama hata kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error of

calibration)

RMSEC:\/Zn:(j;I. —y) [(n-a-1) (7.2)

olarak ifade edilir. Burada y, ayarlama kiimesinin Olgeklendirilmis yanit degisken
degerini, p, yanit degiskenin tahmin degerini gosterir. n ayarlama kiimesindeki

gozlem sayisi, a ise bilesen sayisimi gostermektedir (Naes ve ark., 2002). Aciklayici
degisken sayis1 fazla oldugunda RMSEC degeri biiyiik degerler alir. RMSEC degeri
ayarlama hatas1 veya ayarlama varyansmi gosterdiginden modelin ayarlama verisine
uyumunun ne kadar iyi oldugunu gosterir. Kiiciik RMSEC degeri modelin 1yi

oldugunu gostertir.
7.3. Ontahmin Testi

Ontahmin hata kareler ortalamasmin karekokii (Root Mean Square Error of

Prediction)

RMSEP:\/ZPZ()Z. —y)/n, (7.3)
i=l1

seklinde ifade edilir (Naes ve ark., 2002). RMSEP degeri ontahmin hatasi veya
ontahmin varyansini gosterdiginden Ontahmin modelinin niteligini ifade eder.

RMSEP degeri kiicik olan ontahmin modeli tercih edilir. y, Ontahmin veri

kiimesinin &l¢eklendirilmis degerini, p, Ontahmin veri kiimesindeki Ontahmin
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degerini verir. n, Ontahmin kiimesindeki veri sayisini gosterir. RMSEP degeri

regresyon yontemlerinin 6ntahmin performansini karsilagtirmak i¢in kullanilir.
7.4. Capraz Gegerlilik

Capraz gecerlilik modelleri 6ngorii yetenegine gore se¢mek i¢in kullanilan bir
yontemdir (Shao, 1993). ilk kez Stone (1974) tarafindan dnerilmistir.

Regresyon modelinde yer alacak degisken sayisina karar vermede ve dogrusal
regresyon modelinin tahmin gegerliligini incelemede genellikle capraz gegerlilik
kullanilir (Bulut ve Alma, 2011). Capraz gegerlilik her defasinda bir gézlem disarida
birakarak model seger ve geriye kalan veri noktalar1 ile model olusturarak disarida
kalan gozlemlerde ortalama 6ntahmin hatasini en aza indirir. (2.2) esitligindeki kayip

fonksiyonun kullanilmasi ile

1 n
C, = ;ZL(%, Z(y_l —,)?
i=l1 =]

olarak ifade edilir. p ,, i—inci gozlem atilarak bulunan y ’nin tahminini gosterir.
Ayrica burada min C, olmasi sart1 aranir.

Grafik ¢iziminde ise ¢apraz gecerlik indeksi
I,=1-C,/C-,g

olarak ifade edilir (Stone ve Brooks, 1990). C—, g ise ¢izdirilecek grafige gore cesitli
gozlemlerin atilmasiyla hesaplanir. Capraz gecerlilik indeksi 1 degerini gegemez ve
negatif degerler alabilir. Biiylik degerler almasi ise tahmin yeteneginin iyi oldugunu
gosterir.

Dogrusal regresyon modellerinin yeni gozlemleri 6ntahmin yeteneginin bir

Olgiisii  olarak kullamilan, C, PCR modelindeki PC’lerin sayist veya PLS

a
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modelindeki gizli degiskenlerin sayisina gore elde edilen PRESS degeri ile
baglantilidir.

Bir modelin 6n tahmin performansini 6lgmek i¢in bir diger kriter de PRESS
istatistigini minimum yapmaktir ve PRESS istatistigini hesaplarken birini-disarida-
birak (LOOCVE/leave-one-out) capraz gegerlilik yontemi kullanilir. Tahminlenen ve
gozlemlenen degerler arasindaki farkin kareler toplami o model i¢in PRESS degerini
vermektedir. PRESS kriteri bir model i¢in tahminlenen degerin a¢iklayici degiskenin
gozlemlenen yanit degiskeni nasil tahminledigini gosteren bir kriterdir. Bu prosediir
Allen (1974) tarafindan oOnerilmis ve Golub, Heath ve Wahba (1979) tarafindan
gelistirilmistir. PRESS istatistiginin kiigciik degerler almasi, kii¢iik degerli toplam
hata kareler ortalamasma sahip modeli temsil eder yani regresyon modeli yeni

gozlemlerde 1yi 6ntahminler saglar.

Allen (1971, 1974) tarafindan Onerilen PRESS istatistigi ¢, =y, =,
i=1,2,...,n ile tanimlanan PRESS rezidiilere baglidir. Burada j;(l.) , . gbzlem atilarak
diger n—1 gozleme uydurulan regresyon modeli ile elde edilen y, nin 6ntahminidir.

v, — ¥, EKK rezidii ve h,, H = X(XX)"' X' sapka matrisinin i. kdsegen elemani

A

olmak {izere PRESS rezidi EKK rezidii kullanilarak ¢, = )I ! _hy L’den de

ii

hesaplanabilir.

Boylece PRESS istatistik # PRESS rezidiiniin kareleri toplami1

PRESS = Z( ) _2(1_ y(f);;f)_]x')z

olarak bulunur. Burada x/, X matrisinin 7. satir vektoriidiir. PRESS n—1 gézlemin

her alt kiimesini tahmin kiimesi olarak kullanir ve diger gozlemi de 6n tahmin

kiimesini olusturmak i¢in kullanir. PRESS istatistii yeni gozlemlerin iyi bir
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ontahmini olan modeli belirler. En iyi modelin se¢imi i¢in kii¢iik degerli PRESS
tercih edilir.

PRESS istatistigi ridge tahmin ediciye

no (k) & y, = x' B (k)
PRESS(k) =" [2 =112 = i
*) ;[l—hkﬁ] ;(l—x;(X’X+kl)"]xl.

)2

olarak uyarlanmis olup &, (k) belli bir & degeri igin i rezidi ve &,
H,=X(XX+kI)"'X' nmn i kosegen elemanidir. PRESS modelin én tahmin
performansmin bir dl¢lisii oldugundan PRESS(k)’y1 minimum yapacak k degeri

secilir. Fakat PRESS(k), k ’nm bir konveks fonksiyonu olmadigindan % ’y1 se¢gmek

zordur.
PRESS istatistigi kullanilarak capraz gecerliligin hata kareler ortalamasinin

karekokii (Root Mean Square Error of Cross-Validation) RMSECV

n iz

olarak hesaplanir. Capraz gecgerlilik gézlemlerin gergek kitlesinden cekilen n—1
gozleme dayali ayarlama modellerinin ortalama Ontahmin hatasinin bir tahminini
verir (Naes ve ark., 2002). Ayni ontahmin hatasina sahip iki modelden az sayida
bilesen iceren model secilir. Cilinkii az sayida bilesen iceren model az sayida

parametreye sahip olacagindan daha kararl yapiya sahip olur.
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8. UYGULAMA

Bu uygulamada daha once cesitli yazarlar tarafindan kullanilan kimyasal bir
veri lizerinde calisilmistir. Fearn (1983) ridge regresyon ile ilgili bir ¢aligmasinda
ogiitiilmiis bugdaya (ground wheat) iliskin protein igeriginin Ol¢tim degerleri
iizerinde ayarlama yapmak i¢in yakin kizil6tesi yansima aracini (NIR) kullanarak
bulunan deney sonuglar1 ile bir veri kiimesi elde etmistir. Burada alt1 farkli degiskene
ait degerler dalga boyu 1680-2310 arasinda degisen bugday ornegindeki NIR
radyasyon yansima Ol¢iileridir. Bu yansima oOlgiileri, R yansimay1 ifade etmek iizere,
log(1/R) seklinde Olgeklendirilerek L, —L, (log degerlerini gosterir) olarak
adlandirilir. Buna gore Fearn’nin (1983) verisinde ayarlama (calibration) deneyi
sonuglar1 kullanilarak 24 birime sahip bir ayarlama elde edilir kiimesi ve ayarlamay1
test etmek amaciyla 26 birime sahip baska bir Oontahmin kiimesi bulunur. Yani
protein iceriginin 6ntahminini yapan log degerlerinin dogrusal bir birlesimini bulmak
amaciyla bir ayarlama modeli olusturulur ve s6z konusu ayarlama modeli
kullanilarak 6ntahmin yapilir. Boylece bilinmeyen gozlemlerin protein igerigi tahmin

edilebilir. Ayrica bu tez ¢alismasinda X, ve y, gosterimleri ayarlama; X, ve y,

gosterimleri de ontahmin deney sonuclarmi gostermek i¢in kullanilir (Veriler EK

B’de verilmistir).

Bu ¢alismada EKK, PCR, PLSR, RR ve CR yontemlerini inceleyebilmek i¢in
“Eigenvector Research” (1997,1998) ve Wise’a (1992,1993,1995) ait komutlar
Matlab programinda uygulanmistir. Ayrica Matlab programi kullanilarak bulunan
sonuglar ile diger yazarlarin PLS Toolbox kullanarak bulduklar1 sonuglar
karsilastirildiginda aralarinda sayisal farklilik goriilse de istatistiksel yorumlari

benzerlik gostermektedir.
Analizlere baslamadan O©nce degiskenler standartlastirilir. Bu nedenle

modelde sabit terim yer almaz. Protein (%) ve L, — L, degerlerinin mevcut oldugu

ayarlama kiimesi ile ¢coklu lineer modele iliskin korelasyon matrisi,
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[1.0000 0.9939 0.9958 0.9946 0.9371 0.9887 |
0.9939 1.0000 0.9993 0.9801 0.9246 0.9876
¥ - 0.9958 0.9993 1.0000 0.9843 0.9337 0.9886
“% 109946 0.9801 0.9843 1.0000 0.9545 0.9890
0.9371 0.9246 0.9337 0.9545 1.0000 0.9493
10.9887 0.9876 0.9886 0.9890 0.9493 1.0000 |

olarak bulunur. Korelasyon matrisi incelendiginde korelasyonlarin 1’e yakin degerler
aldig1 goriilmektedir. Regresyon katsayilarinin tahmini, VIF degerleri ve korelasyon
matrisinin 6zdegerleri ise Tablo 8.1°de gdsterilmistir. Tablo 8.1’e gore VIF degerleri
10°dan biiyiik ¢cikmistir ve 6zdegerler elde edildikten sonra en biiyiikk 6zdegerin en

kii¢iik 6zdegere boliinmesiyle kosul sayisi

A 5.8680

max

A 0.0002

min

=29340

elde edilmistir. 1000°den biiyiik oldugu i¢in agiklayici degiskenler arasinda ¢ok ciddi
boyutlarda i¢ iliski problemi vardir. Coklu i¢ iliskiyi belirlemede kullanilan tiim
kriterler gz oniine alindiginda EKK yontemi ile elde edilen katsayilarin giivenilir
sonuclar vermeyecegine karar verilir. EKK ydntemi ile bulunan modelin veriyi ne
derece dogru temsil ettigi konusunda emin olabilmek i¢in bu yonteme alternatif
olarak kullanilan PLSR, PCR, RR ve CR yontemleri Matlab programi yardimiyla
veri tizerinde uygulanir. Daha sonra RMSEC, RMSECV ve 6ntahmin kiimesinden
elde edilen RMSEP degerleri ile modellerin veriye uyumu ve Ontahmin yetenegi
karsilagtirilir. Ayrica uygulamada “birini-disarida-birak” (leave-one-out) c¢apraz

gecerlilik yontemi kullanilir.
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Tablo 8. 1. EKK yontemi ile bulunan katsayilar, VIF degerleri ve 6zdegerler

Degisken | Katsayilar Standart t VIF | Ozdeger
Hata
L, 0.6577 1.8663 0.3524 | 3512.2 | 5.8680
L, 0.0333 1.6932 0.0197 | 2890.9 | 0.1007
L, 5.0248 1.6090 3.1230 | 2610.3 | 0.0187
L, -5.1816 1.3240 -3.9137 | 1767.5 | 0.0122
L, 0.3708 0.1865 1.9885 35.1 0.0002
L -0.4267 0.5306 -0.8042 | 283.9 | 0.0002

PLSR modeli olusturulmadan 6nce modelde yer alacak gizli degiskenlerin
sayisimnin  belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in NIPALS algoritmasi yardimiyla
hesaplanan RMSECV degerlerine karsi gizli degiskenlerin yer aldigi Sekil 8.1
incelendiginde gizli degisken sayis1 dort oldugunda RMSECV en kiiciik degeri
almaktadir. Bu nedenle PLSR modeli olusturulurken dort gizli degisken dikkate

alinir.

CV for PLS via NIPALS, leave-one-out.
0 T T T T T T T

o 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Latent Variable

Sekil 8. 1. 24 gozlem icin PLSR yontemine iliskin RMSECV grafigi

PLSR modeli i¢in bulunan RMSECYV degerleri ise Tablo 8.2 ile verilmistir.

67



8.UYGULAMA Yasemin CAN

Tablo 8. 2. 24 gézlem PLSR modeline ait RMSECV degerleri

Degisken Sayisi RMSECV_PLSR
1 0.1934
2 0.1431
3 0.0449
4 0.0399
5 0.0415
6 0.0419

Tablo 8.3, dort gizli degiskene sahip PLSR modelinin agiklayici degiskenler
ve yanit degisken i¢in hesaplanan varyans ylizdelerini géstermektedir. Tablo 8.3’e
gore dort gizli degiskene sahip PLSR modeli agiklayic1 degiskenlerdeki varyansin

%99.99°nu aciklarken yanit degiskendeki degisimin %97.91°ni agiklamaktadir.

Tablo 8. 3. 24 gozlem i¢in PLSR ydntemi kullanarak olusturulan regresyon modeli
tarafindan aciklanan varyans ylizdeleri
X-Blok Y-Blok

LVNo | LV | Toplam | LV | Toplam
1 97.77 | 97.77 | 22.46 | 22.46

2 1.55 99.33 | 40.32 | 62.78

3 0.46 99.79 | 35.00 | 97.77

4 0.20 99.99 0.13 97.91

5

6

0.00 100.00 | 0.30 98.20
0.00 100.00 | 0.01 98.21

PCR modelinde kullanilacak temel bilesen sayist Sekil 8.2 yardimiyla
belirlenir. PCR i¢in hesaplanan RMSECV degerlerine karsi temel bilesenlerin yer
aldig1 Sekil 8.2°de temel bilesen sayis1 dort oldugunda RMSECV en kiigiik degeri

almaktadir. Bu nedenle PCR modeli i¢in dort temel bilesen dikkate alinir.
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CV for PCR, leave-ong-out.

02 T \ \

1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Principal Component Number

Sekil 8. 2. 24 gozlem i¢in PCR ydntemine iliskin RMSECV grafigi
PCR modeli i¢in bulunan RMSECV degerleri ise Tablo 8.4 ile gosterilir.

Tablo 8. 4. 24 gbzlem i¢in PCR modeline ait RMSECV degerleri
Degisken Sayisi RMSECV_PCR

1 0.1952
2 0.1786
3 0.0698
4 0.0401
5
6

0.0411
0.0419

Tablo 8.5 dort bilesenli PCR modeli agiklayici degiskenler ve yanit degisken
icin hesaplanan varyans yiizdelerini gosterir. Tablo 8.5’e gore dort bilesenli PCR
modeli agiklayic1 degiskenlerdeki varyansin  %99.99°’nu  agiklarken yanit

degiskendeki degisimin %97.89 nu aciklamaktadir.
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Tablo 8. 5. 24 gozlem i¢in PCR yontemi kullanilarak olusturulan regresyon modeli
tarafindan aciklanan varyans ylizdeleri
X-Blok Y-Blok

PCNo | PC Toplam PC Toplam
1 97.80 | 97.80 | 21.50 | 21.50

2 1.68 99.48 16.71 | 38.21

3 0.31 99.79 | 58.33 | 96.54

4 0.20 99.99 1.35 97.89

5

6

0.00 100.00 | 0.12 98.01
0.00 100.00 | 0.21 98.21

Ridge regresyon yonteminde en 6nemli konu uygun k£ degerinin se¢imidir.
Farkli se¢im yontemleri olmakla birlikte PLSR ve PCR yontemlerinde modelde
kalacak bilesen sayisi RMSECV ile belirlendiginden % ’nin degeri de RMSECV
kullanilarak belirlenmistir. Tablo 8.6’da & =0.0003 oldugu gosterilmektedir.

Tablo 8. 6. & 'nin ¢esitli degerlerine kars1 gelen PRESS(k) ve RMSECV degerleri

k | PRESS k | RMSECV_Ridge

0 0.03675 0.03913
0.0001 | 0.03451 0.03792
0.0002 | 0.03415 0.03772
0.0003 | 0.03414 0.03771
0.0004 | 0.03427 0.03778
0.0005 | 0.03449 0.03790
0.0006 | 0.03477 0.03806
0.0007 | 0.03511 0.03824

RMSECV grafigi ise Sekil 8.3’te gosterildigi gibidir. Sekil 8.3’e¢ gore
minimum RMSECV degeri ridge sabiti yaklasik olarak 0.0003 degerine karsilik
gelmektedir.
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0.03%2

0.039

0.0388

0.0386

0.0384

RMSECV

0.0382

0.038

0.0378

00376 [ [ [ \ \ \ \
0,0001 0,0002 0,0003 0,0004 0,0005 0,0006 0,0007

k
Sekil 8. 3. Ridge regresyon icin RMSECV grafigi

Bu sonuclar dogrultusunda Fearn’nin (1993) verisi i¢in

EKK yontemi uygulandiginda

y=0.6577L,+0.0333L, +5.0248L, —5.1816L, + 0.3708L, — 0.4267 L,
PCR yontemi uygulandiginda

y=-0.7552L,+3.0947L, + 2.6914L, —3.9080L, + 0.4373L, —1.0692 L,
PLSR yontemi uygulandiginda

y=-0.7303L, +3.0148L, + 2.7652L, —3.9287L, + 0.4354L, —1.0657 L,
k =0.0003 i¢in RR yontemi uygulandiginda

y=-0.3626L, +1.9210L, +3.6021L, — 4.2240L, + 0.3788L; — 0.8301L,

modelleri tahmin edilmistir.

Sekil 8.4’e gore PCR ve PLSR modellerindeki regresyon katsayilar1 arasinda
isaret ve biiylikliik bakimindan genel olarak cok fazla bir fark olmadig:
goriilmektedir. RR modelindeki regresyon katsayilari ise isaret bakimindan PLSR ve
PCR modelleri ile ayni olmasma karsin biyiiklik bakimindan farklilik
gostermektedir. Yanli regresyon yontemleri ile elde edilen modellerin regresyon

katsayilar1 EKK modelindeki regresyon katsayilarindan farkli ¢ikmustir.
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REGRESYON KATSAYILARI
o ° o

IS

L
-6

[

[ [

—w— EKK

[ [ 1

1 1.5

2

25

3 3.5

4

DEGISKEN SAYISI

Sekil 8. 4. RR, PLSR, PCR ve EKK modellerindeki regresyon katsayilari

45 5 5.5 6

Protein verisi i¢in CR modelleri (PLSR, PCR, EKK) Matlab’da cr[ X, ,y,,(¥)]

komutu kullanilarak hesaplanmustir. ilk olarak EKK modelini veren katsayilar elde

edilmistir. CR parametresi sifir oldugunda birden altiya kadar ka¢ degisken

kullanirsa kullanilsin yine EKK katsayilar1 elde edilir.

. Stirekli regresyon parametresi 0 iken EKK modeli;

>>b=cr[X,,y,,6,(0)]

b=
0.6577
0.6577
0.6577
0.6577
0.6577
0.6577

0.0333
0.0333
0.0333
0.0333
0.0333
0.0333

5.0248
5.0248
5.0248
5.0248
5.0248
5.0248

-5.1816
-5.1816
-5.1816
-5.1816
-5.1816
-5.1816

0.3708
0.3708
0.3708
0.3708
0.3708
0.3708

-0.4267
-0.4267
-0.4267
-0.4267
-0.4267
-0.4267

y=0.6577L,+0.0333L, +5.0248L, —5.1816L, + 0.3708 L, — 0.4267 L

Ikinci olarak RMSECYV grafigine gore dort gizli degisken dikkate alindig igin

CR komutunda PLSR katsayilar1 dort gizli degisken kullanildiginda elde edilir.

Ayrica alt1 degiskenin tamami kullanildiginda EKK katsayilari elde edilmistir.
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. Stirekli regresyon parametresi 1 iken PLSR modeli;
> b=cr[X,y,6,0)]
b =

0.0813
0.1432
-0.8653
-0.7303
-0.0014
0.6577

0.0960
1.4338
3.0471
3.0148
0.1808
0.0333

0.0936
1.2056
2.6667
2.7652
5.2729
5.0248

0.0667
-1.0916
-3.9782
-3.9287
-4.7356
-5.1816

0.0625 0.0786

-1.1900
0.4031
0.4354
0.3213
0.3708

-0.0728
-0.7836
-1.0657
-0.5601
-0.4267

y=-0.7303L, +3.0148L, + 2.7652L, —3.9287L, + 0.4354L, —1.0657 L,

Son olarak RMSECV grafigine gore dort temel bilesen dikkate alindigi i¢in
CR komutunda PCR katsayilar1 dort degisken kullanildiginda bulunur. PLSR
modelinde oldugu gibi alt1 degiskenin tamami dikkate alindiginda EKK katsayilar1

elde edilmistir.

o Stirekli regresyon parametresi oo iken PCR modeli;

>> b = Cr[Xa N ya 363 (lnt)]

b=
0.0787
0.3536
-1.1262
-0.7552
-1.7159
0.6577

y=-0.7552L,+3.0947L, + 2.6914L, —3.9080L, + 0.4373L, —1.0692 L,

olarak elde edilir.

0.0784
0.5192
3.0114
3.0947
2.0353
0.0333

0.0786
0.4212
2.4723
2.6914
4.3833
5.0248

0.0786
0.0428
-4.0417
-3.9080
-3.4052
-5.1816
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Fearn’nin (1983) verisi kullanilarak bulunan modellerin karsilastirilabilmesi
icin hata kareler ortalamasmin karekokii yani RMSE degerlerinin hesaplanmasi
onemlidir. Hesaplanan RMSE degerleri (RMSEC, RMSECV, RMSEP) Tablo 8.7°de
gosterilmektedir. Ayarlama kiimesine uygulanan yontemlerle elde edilen modellerin
ontahmin yetenegi Ontahmin kiimesi kullanilarak hesaplanan RMSEP degeri ile
belirlenir. Buna gére RMSEP degeri en kiiciik olan model PLSR modelidir. Yani
RMSEP degerine goére ontahmin bakimindan en iyi model PLSR modelidir. En
kiiciik RMSEC degeri EKK ve en kiicik RMSECV degeri RR modellerine aittir.
RMSEC degeri bakimmdan EKK yontemi PLSR, PCR ve RR ydntemlerinden baskin
cikmistir. Aciklayicit degiskenler arasinda i¢ iliski problemi oldugu i¢cin RMSEC,
degeri bakimindan EKK modeli yerine PLSR, PCR ve RR yOntemlerinin en iyi

sonucu vermesi beklenir.

Tablo 8. 7. EKK, PCR, PLSR ve RR modelleri icin RMSEC, RMSEP ve RMSECV

degerleri
EKK | PCR (4 PC)| PLSR (4LV) RR
RMSEC | 0.0273" 0.0297 0.0295 0.0337
RMSEP 0.1437 0.1523 0.1522 0.1481
RMSECV | 0.0419 0.0401 0.0410 0.0377"

Fearn’nin (1983) {izerinde calistig1 veriler ile ilgili literatiirde yapilan
calismalara gore ikinci veri kiimesi (Tablo B.2) ilk veri kiimesinden (Tablo B.1)
farklhidir. Eger Tablo B.2’de herhangi bir aciklayici degisken i¢in ele alman herhangi
bir gézlem Tablo B.1’de aymi agiklayic1 degiskene ait gozlemlerin aldigi deger
araligmin disinda kalan bir degere sahipse s6z konusu gozlem Tablo B.1 tarafindan
kaplanan alanin disinda olmaktadir. Dolayisiyla Tablo B.2’de 26 gbzlem yer
almaktadir. Bu nedenle RR ve diger yanl regresyon yontemlerinin EKK yontemine
gore Ontahmin yetenegi 26 gozlemli Ontahmin kiimesinde degerlendirildiginde
beklenmedik sonuglarm ¢iktigi ileri siiriilmektedir (Ryan, 1997).

Naes ve ark.’na (1986) gore ayarlama kiimesindeki gozlem sayisiin (n) NIR

radyasyon yansima Olgiilerini  gosteren degisken sayisma (p) orani
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(n/ p = 24/6 = 4) ¢ok yiiksek bir orandir. NIR verilerinde genellikle degisken sayisi
¢ok fazla oldugu i¢in 4 gibi yiiksek bir n/p orani elde edilememektedir. n/p oranini
kiigiiltebilmek amaciyla Naes ve Martens (1985), Stone ve Brooks (1990) ve
Bjorkstrom ve Sundberg’in (1996, 1999) calismalar1 dikkate alinarak Tablo B.1 ve
Tablo B.2°deki ilk 12 g6zlem ile analizler yapilacaktir. Boylece n/p =24/12 =2
seklinde daha kiiciik bir oran elde edilir.

Ik 12 gdzlem analizler yapilmadan 6nce standartlastirilmistir. Protein (%) ve
L, — L degerlerinin mevcut oldugu ayarlama kiimesi ile ¢oklu lineer modele iliskin

korelasyon matrisi,

[1.0000 0.9523 0.9675 0.9790 0.8277 0.9517 |
0.9523 1.0000 0.9968 0.8828 0.7895 0.9597

0.9675 0.9968 1.0000 0.9072 0.8215 0.9633
““4710.9790 0.8828 0.9072 1.0000 0.8485 0.9303
0.8277 0.7895 0.8215 0.8485 1.0000 0.8329
10.9517 0.9597 0.9633 0.9303 0.8329 1.0000 |

olarak bulunmustur. Korelasyon matrisi incelendiginde korelasyonlarn 1’e yakin
degerler aldig1 goriilmektedir. Regresyon katsayilarinin tahmini, VIF degerleri ve
korelasyon matrisinin 6zdegerleri ise Tablo 8.8’de gdsterilmistir. Tablo 8.8’e gore
VIF degerleri 10°dan biiyiik degerler almustir. Ozdegerler elde edildikten sonra en

biiylik 6zdegerin en kiiciik 6zdegere boliinmesiyle kosul sayisi

max

Awin  0.0004

min

e 5.5438

K= =1359.5

elde edilmistir. 1000’den biiylik oldugu icin agiklayici degiskenler arasinda i¢ iligki

problemi vardir.
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Tablo 8. 8. EKK yontemi ile bulunan katsayilar, VIF degerleri ve 6zdegerler

Degisken | Katsayilar Standart t VIF | Ozdeger
Hata
L, 3.3033 4.5487 2.1329 | 1155.6 | 5.5438
L, 0.1275 1.0830 0.1777 | 565.1 | 0.2722
L, 0.0961 1.4877 0.0646 | 1066.3 | 0.1355
L, -4.6094 1.0938 -4.2141 | 576.4 | 0.0471
L, 0.3572 0.1820 1.9630 16.0 0.0010
L 0.6560 0.4152 1.5799 83.1 0.0004

Ik olarak PLSR ve PCR yontemleri i¢in modellerde kalacak bilesen sayisini

belirlemek icin RMSECV grafikleri ve bu bilesenlere ait varyans yilizdeleri dikkate

alinir.

PLSR modeli olusturulmadan 6nce modelde yer alacak gizli degiskenlerin

sayisimin belirlenmesi icin NIPALS algoritmas: yardimiyla hesaplanan RMSECV

degerlerine kars1 gizli degiskenlerin yer aldig1 Sekil 8.5’te gizli degisken sayis1 bes

oldugunda RMSECV en kiiciik degeri almaktadir. Bu nedenle PLSR modeli

olusturulurken bes gizli degisken dikkate almir.

CV for PLS via NIPALS, leave-one-out.
T T T

RMSECV

T

35 4 45

Latent Variable

Sekil 8. 5. 12 gozlem i¢in PLSR yontemine iliskin RMSECV grafigi

PLSR modeli i¢in bulunan RMSECYV degerleri ise Tablo 8.9 ile verilmistir.
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Tablo 8. 9. 12 gozlem i¢in PLSR modeline ait RMSECV degerleri
Degisken Sayis1 | RMSECV_PLSR

1 0.3740
0.1843
0.0896
0.0949
0.0744
0.0780

AN | B W N

Tablo 8.10 bes gizli degiskene sahip PLSR modelinin agiklayici degiskenler
ve yanit degisken i¢in hesaplanan varyans yiizdelerini gostermektedir. Tablo 8.10°a
gore bes gizli degiskene sahip PLSR modeli agiklayict degiskenlerdeki varyansin

%99.99°nu aciklarken yanit degiskendeki degisimin %98.56’sin1 agiklamaktadir.

Tablo 8. 10. 12 gozlem i¢in PLSR yOontemi kullanarak olusturulan regresyon modeli
tarafindan aciklanan varyans ylizdeleri
X-Blok Y-Blok

LVNo | LV | Toplam | LV | Toplam
1 4.68 4.68 85.07 | 85.07

2 90.09 | 94.77 2.01 87.08

3 4.40 99.17 9.44 96.52

4 0.81 99.98 0.79 97.31

5 0.01 99.99 1.25 98.56

6 0.01 100.00 | 0.19 98.75

PCR modelinde kullanilacak temel bilesen sayisi ise Sekil 8.6 yardimiyla

belirlenir. PCR i¢in hesaplanan RMSECV degerlerine karsi temel bilesenlerin yer
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aldig1 Sekil 8.6’da temel bilesen sayisi alt1 oldugunda RMSECV en kiigiik degeri

almaktadir. Bu nedenle PCR modeli i¢in alt1 temel bilesen dikkate alinir.

CV for PCR, leave-one-out.
o4 T T T T T T T

RMSECV

Principle Component Number

Sekil 8. 6. 12 gozlem i¢in PCR ydntemine iliskin RMSECV grafigi

PCR modeli i¢in bulunan RMSECYV degerleri ise Tablo 8.11 ile verilmistir.

Tablo 8.11. 12 gozlem i¢in PCR modeline ait RMSECV degerleri
Degisken Sayis1 | RMSECV_PCR

1 0.3436
2 0.3624
3 0.1019
4 0.0951
5
6

0.1044
0.0780

Tablo 8.12°den goriildiigi tlizere alt1 bilesenli PCR modeli agiklayici
degiskenler ve yanit degisken icin hesaplanan varyans ylizdelerini gostermektedir.
Tablo 8.12°ye gore alt1 bilesenli PCR modeli aciklayic1 degiskenlerdeki varyansin

%100°nii agiklarken yanit degiskendeki degisimin % 98.75°n1 a¢iklamaktadir.
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Tablo 8. 12. 12 gozlem i¢in PCR yOontemi kullanilarak olusturulan regresyon modeli
tarafindan aciklanan varyans ylizdeleri
X-Blok Y-Blok

PCNo | PC Toplam PC Toplam
1 92.40 | 92.40 0.00 0.00

2 4.54 96.93 18.74 18.74

3 2.26 99.19 | 75.85 | 94.58

4 0.79 99.98 2.66 97.24

5 0.02 99.99 0.76 98.00

6 0.01 100.00 | 0.75 98.75

PLSR ve PCR yoOntemlerinin bilesen sayis1t RMSECV ile belirlendiginden
k’nmn degeri de Ontahmin amacli bir kriter olan RMSECV kullanilarak
belirlenmistir. Tablo 8.13 bu degerin £ =0.0001 oldugunu gostermektedir.

Tablo 8. 13. & ’nin ¢esitli degerlerine kars1 gelen PRESS(k) ve RMSECV degerleri

k | PRESS k | RMSECV_Ridge

0 0.04482 0.06111
0.0001 | 0.04419 0.06068
0.0002 | 0.04577 0.06175
0.0003 | 0.04774 0.06307
0.0004 | 0.04967 0.06433
0.0005 | 0.05145 0.06546
0.0006 | 0.05298 0.06644
0.0007 | 0.05436 0.06731

RMSECV grafigi ise Sekil 8.7°de gosterildigi gibidir. Sekil 8.7’ye gore
minimum RMSECV degeri ridge sabiti olarak yaklasik 0.0001 degerine karsilik
gelmektedir.
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k
Sekil 8. 7. Ridge regresyon icin RMSECV grafigi

EKK ve RR yontemleri alti degiskeni de kullanirken PLSR ve PCR
yontemleri model i¢in Oonemli olan bilesenleri secer. Fakat ilk 12 gbzlem ele
almdiginda PCR i¢in 6nemli olan bilesenler alt1 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar
dogrultusunda Fearn’nin (1983) verisi i¢in
EKK yontemi uygulandiginda
y=3.3033L,+0.1275L, + 0.0961L, —4.6094L, + 0.3572L, + 0.6560L
PCR yontemi uygulandiginda
y=3.3033L,+0.1275L, + 0.0961L, —4.6094L, + 0.3572L, + 0.6560L
PLSR yontemi uygulandiginda
y=2.2340L,—0.5901L, +1.5199L, —3.9530L, 4+ 0.2099L, + 0.5029L,

k =0.0001 i¢in RR yontemi uygulandiginda
y=2.6746L,+0.1780L, + 0.4346 L, —4.1623L, + 0.3022L, + 0.5097 L,

modelleri edilir.

Sekil 8.8’e gore EKK ile PCR modelleri ayni ¢ikmistir. Ciinkii PCR
yontemiyle bulunan RMSECV grafiginde en kii¢iik deger alt1 bilesen modele dahil
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edildiginde bulunmaktadir. PLSR modeli 2. degiskene ait katsaymin isareti diger

modellerden farkhidir. Diger katsayilar ise isaret bakimindan ayni ve birbirine yakin

degerler almistir.

REGRESYON KATSAYILARI

T EKK
PCR
—+— PLSR[ |

3 3.5

DEGISKEN SAYISI

Sekil 8. 8. RR, PLSR, PCR ve EKK modellerindeki regresyon katsayilari

Protein verisi i¢in CR modelleri (PLSR, PCR, EKK) Matlab’da X, ve y,, 12

birimlik  gozlemleri

gostermek  lizere

cr[X,,y,,(y)] komutu kullanilarak

hesaplanmustir. ilk olarak EKK modelini veren katsayilar elde edilmistir. CR

parametresi sifir oldugunda birden altiya kadar hangi degisken kullanilirsa kullanilsin

yine EKK katsayilar1 elde edilir.

. Stirekli regresyon parametresi 0 iken EKK modeli;

>>b=cr[X,,y,,6,(0)]

b=
3.3033
3.3033
3.3033
3.3033
3.3033
3.3033

0.1275
0.1275
0.1275
0.1275
0.1275
0.1275

0.0961
0.0961
0.0961
0.0961
0.0961
0.0961

-4.6094
-4.6094
-4.6094
-4.6094
-4.6094
-4.6094
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0.3572
0.3572
0.3572
0.3572
0.3572
0.3572

0.6560
0.6560
0.6560
0.6560
0.6560
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¥=3.3033L,+0.1275L, + 0.0961L, — 4.6094L, + 0.3572 L, + 0.6560L,

Ikinci olarak RMSECV grafigine gore bes gizli degisken dikkate alindig1 igin
CR komutunda PLSR katsayilar1 bes gizli degisken kullanildiginda elde edilir.
Ayrica alt1 degiskenin tamami dikkate alindiginda EKK katsayilar1 elde

edilmistir.Siirekli regresyon parametresi 1 iken PLSR modeli;

>>b=cr[X,,y,,6,(1)]
b=

-0.4104 1.1603 0.8939 -1.4395 -0.5130 0.1327

-0.4025 1.2114 0.9410 -1.4602 -0.4726 0.1535

-0.6031 1.2991 1.0428 -1.8387 0.0786 0.0074

-0.4039 1.3337 1.1577 -1.8643 0.0966 -0.3338

2.2340 -0.5901 1.5199 -3.9530 0.2099 0.5029

3.3033 0.1275 0.0961 -4.6094 0.3572 0.6560
¥=2.2340L,—0.5901L, +1.5199L, —3.9530L, + 0.2099L, + 0.5029L,

Son olarak RMSECV grafigine gore alt1 temel bilesen dikkate alindigi i¢in
CR komutunda PCR katsayilar1 alt1 degisken kullanildiginda bulunur. Bu nedenle
EKK katsayilar1 ile ayni katsayilar elde edilmistir.

. Stirekli regresyon parametresi oo iken PCR modeli;
>> b=cr[X,,y,,0,(nf)]
b=
-0.0006 -0.0006 -0.0006 -0.0006 -0.0006 -0.0006
0.1064 0.3030 0.2167 -0.0991 -0.7173 0.1173
-0.7419 1.2433 0.9338 -1.7952 0.0360 0.3077
-0.4780 1.3831 1.1444 -1.8089 0.0928 -0.3460
0.5354 -0.5618 2.5538 -2.7628 0.0549 0.1178
3.3033 0.1275 0.0961 -4.6094 0.3572 0.6560
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¥=3.3033L,+0.1275L, + 0.0961L, — 4.6094L, + 0.3572 L, + 0.6560L,

olarak elde edilir.

Tablo 8.14’te RMSEP1 12 gozlemli 6ntahmin kiimesi ve RMSEP2 ise 26
gozlemli 6ntahmin kiimesi i¢in hesaplanmistir. RMSEP1 degeri en kiiciik olan model
PLSR modelidir. RMSEP2 degeri ise RR yonteminde en kii¢iik degeri almistir. RR
ve PLSR modelleri dntahmin bakimindan en iyi modellerdir ve hemen hemen ayni1
performanst gostermektedir. En kiicik RMSEC ve RMSECV degerleri ise RR
yontemi ile bulunan modele aittir. Bu durumda Fearn’nin (1983) 12 gézlem igeren
verisini en 1yi yansitan modelin RR modeli oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla en 1yi
model agiklayic1 degiskenler arasinda c¢oklu i¢ iliski oldugunda kullanilan yanli

regresyon yontemleri kullanilarak bulunan modeller arasindan seg¢ilmistir.

Tablo 8. 14. 12 gézlem i¢cin EKK, PCR, PLSR ve RR modelleri igin RMSEC,

RMSEP ve RMSECYV degerleri
EKK | PCR (6 PC) | PLSR(5LYV) RR
RMSEC | 0.0322 0.0322 0.0346 0.0274"
RMSECV | 0.0780 0.0780 0.0744 0.0607
RMSEP1 | 0.1749 0.1749 0.1704" 0.1705
RMSEP2 | 0.1190 0.1190 0.1173 0.1170°
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9. SONUCLAR VE ONERILER

Aciklayict degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski problemi s6z konusu
oldugunda EKK tahmin edicisi biiylik varyansa sahip olur ve katsayilar gercek
degerlerinden uzaklasir. Bu durumda RR, PLSR ve PCR yodntemleri EKK’ya
alternatif olarak Onerilmistir. RR, rezidii kareler toplaminin minimum olabilmesi i¢in
tahmin ediciler iizerinde bir 6lgek ayarlamasi yapar. PLSR yanit degiskenler ve bu
degerlerin uydurulmus degerleri arasindaki kovaryanst maksimum, PCR agiklayic1
degiskenlerin varyansini maksimum ve EKK yontemi ise agiklayict degiskenler
arasindaki korelasyonu maksimum yapmay1 amaglar. Stone ve Brooks (1990) PCR,
PLSR ve EKK yontemlerini kapsayacak sekilde CR yontemini 6nermistir. Yapilan
calismalarda CR ile RR yontemi arasinda da iliski oldugu cesitli yazarlar tarafindan
gosterilmistir.

Bu c¢aligmada CR iizerinde durulmus ve bu cercevede yer alan EKK, RR,
PLSR ve PCR yontemleri incelenmistir. PLSR ve PCR yontemleri igcin NIPALS
algoritmasina yer verilmistir. Ayrica regresyon coziimlemesinde modelin veriye
uyumunu ve gecerliligini test etmek amaciyla RMSE, RMSEC ve RMSECYV dlgiileri
anlatilmistir. Literatiirde siirekli regresyonla 1lgili en sik kullanilan Fearn’nin (1983)
verisi ele alinarak teorik incelemeler orneklendirilmistir. Bu veri {izerinde Matlab
programi kullanilarak EKK, RR, PLSR, PCR ve CR yontemleri ile elde edilen
modeller veriye uyum bakimindan ve Ontahmin bakimindan karsilastirilmistir.
Caligmanin teorik kisminda PLSR yontemi icin NIPALS algoritmas: tanimlanmastir.
Buna gore NIPALS algoritmasia iliskin RMSECV grafigine yer verilmistir.

Stone ve Brooks (1990) siirekli regresyonun PCR, PLSR ve EKK yontemleri
ile iliskili oldugunu 6nermistir. Bu 6nermeyi gostermek amaciyla yapilan analizlerde
PLSR, PCR ve EKK yontemlerine ait komutlar disinda CR komutunda CR
parametresi yerine EKK, PLSR ve PCR yoOntemlerine karsilik gelen 0, 1 ve oo
degerleri kullanilarak modeller bulunmustur.

Fearn’nin (1983) verisi lizerinde baslangicta ¢oklu lineer regresyon yontemi
ile korelasyon matrisi, VIF degerleri ve kosul sayisi bulunmus ve bu degerlere

bakarak degiskenler arasinda c¢oklu i¢ iliski problemi oldugu belirlenmistir.
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Dolayisiyla EKK yontemi 1ile elde edilen katsayilar gilivenilir sonuglar
vermeyeceginden EKK yontemine alternatif olarak onerilen yontemlerden PLSR ve
PCR yontemleri i¢in RMSECV grafigi yardimiyla gizli degisken ve temel bilesen
sayilart bulunmustur. RR yontemi icin de PRESS degerleri ve RMSECV degerleri
yardimiyla uygun ridge sabiti belirlenmistir. Bu bilgilerden faydalanarak PCR, PLSR
ve RR modelleri olusturulmustur. 24 birimlik veri kullanildiginda EKK modeli
RMSEC degeri bakimindan en iyi sonucu vermistir. Fakat degiskenler arasinda coklu
i¢c iliski problemi oldugundan EKK modelinin RMSEC degeri bakimindan yanl
regresyon yontemlerine gore iyi sonu¢ vermesi beklenen bir durum degildir.
Fearn’nin (1983) iizerinde calistig1 veriler ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalara
gore Ontahmin veri kiimesi ayarlama veri kiimesinden farklidir. Bu nedenle
literatlirde Fearn’nin (1983) verisi ile ilgili caligmalardan esinlenerek ayarlama
kiimesi i¢in ilk 12 gdzlem, 6ntahmin kiimesi i¢in ilk 12 gézlem (RMSEPI) ve 26
gozlem (RMSEP2) ile analiz yapilmistir. Buna gore RMSECV, RMSEC ve RMSEP2
degerleri bakimmdan RR modelinin veriyi iyi yansittig1 sOylenebilir. Ayrica
RMSEP1 degeri bakimmndan PLSR modeli iyi ¢ikmustir. Ontahmin bakimmdan
PLSR ve RR yontemleri birbirine yakin performans gostermektedir. Dolayisiyla
yanli regresyon yontemlerine ait modellerin i1yi ¢ikmasi ile istenen sonug elde

edilmistir.
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EK A:
Vic)=4,, Kisiti

Onerme 5.2°de varyans olarak ifade edilen V(c) maksimum oldugunda
V(c): Avae = A4 Olur. A,’in garpan sayis1 m, > 2 olmadiginda birim kiire iizerinde
V(c) = A, ifadesini saglayan sadece ¢ =V,(c) noktas1 vardir. Bu durumda Lagrange
carpanlar1 yontemi uygulanamaz. Ancak g, >0 i¢in V,(c), kK — —A, de oldugu gibi
aciklayici degisken c oc (A +kl )_] g ’nin limitini gosterir.

A’In garpan sayist m, 22 oldugunda, ||c|| =1 olmak iizere siirekli
(continuum) c noktalari, V(c):)L1 kosulunu saglar. Buradan K*(c), j<m, igin
¢, g, ve j>m, igin ¢; =0 degerlerini alarak maksimum yapilir. Ayrica bu nokta
J<m igin g, >0 kosulunu saglayan’ de oldugu gibi c o (A+kl )_] g ’e yakinsayan
gercek noktadir. (V,(c),...,V,, (c) tek olmadig1 i¢in bu durum her zaman saglanir).
Boylece V(c) = /A, oldugunda ¢, agiklayici degiskeni 6nermede bahsedildigi tizere

ridge aciklayict degiskeninin limiti ile orantilidir.
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EK B:

Tablo B.1. 15.Bugdaya iliskin 24 g6zlem i¢in ayarlama deneyi sonuglari

Gozlem | Protein(%) | L, L, | Ly | Ly | Ly | L
1 9,23 468 | 123|246 374|386/ -11
2 8,01 458 | 112|236 | 368|383 |-15
3 10,95 457 | 118 240|359 |353|-16
4 11,67 450 | 115|236 |352|340]|-15
5 10,41 464 | 119|243 1366 |371|-16
6 9,51 499 | 147|273 | 404 |433| 5
7 8,67 463 | 119|242 1370|377|-12
8 7,75 462 | 115|238 |370|353|-13
9 8,05 488 | 134|258 1393|377 -5
10 11,39 483 | 141|264 | 384 |398| -2
11 9,95 463 | 120|243 | 367 |378|-13
12 8,25 456 | 111|233 |365|365|-15
13 10,57 512 | 161 | 288 | 415 (443 | 12
14 10,23 518 | 167|293 | 421|450 19
15 11,87 552 | 197|324 | 448 | 467 | 32
16 8,09 497 | 146|271 | 407 |451| 11
17 12,55 592 1229|360 (484 |524| 51
18 8,38 501 | 150|274 | 406 |407| 11
19 9,64 483 | 1371260 |385|374| -3

20 11,35 491 | 1471269 | 389|391 1
21 9,70 463 | 121|242 366 |353|-13
22 10,75 507 | 159|285 410 445 13
23 10,75 474 | 132255376 |383| -7
24 11,47 496 | 152276396 |404| 6
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Tablo B.2. 16.Bugdaya iligkin 26 gbzlem i¢cin dntahmin kiimesi

Gozlem | Protein(%) | L, | L, | Ly | Ly | Ly | L
1 8,66 486 | 144 | 266 | 393 | 373 | 26
2 7,90 485 136|260 | 393 |395| 6
3 9,27 482 1136|260 | 388|423 | -2
4 11,77 443 1 112|232 | 346 | 355 | -18
5 9,70 478 | 134|257 | 382|390 | -5
6 10,46 | 449 | 113233 | 351|343 -18
7 10,17 461 | 121 | 243 | 366 | 378 | -14
8 11,10 503 | 155280403 |414| ©
9 12,03 493 | 146 | 271 | 390|878 | -3
10 9,43 368 | 40 | 158 | 275|250 | -63
11 8,66 462 | 114|237 | 367|331 | -19
12 14,44 438 | 109|229 | 333|326 | -28
13 8,50 478 | 127 1252 | 384|378 | -11
14 10,41 4051 73 | 193 | 311|305 | -44
15 9,72 498 | 146 | 273 1403 |415| O
16 11,69 442 1106 | 226 | 341 | 303 | -28
17 12,19 457 | 118|240 | 354|327 | -23
18 11,59 |439 103|224 |339|325]|-29
19 8,76 500 | 146272404 398 | 5
20 8,60 427 85 |207 (334|319 -36
21 8,54 479 1128 | 253 | 384|382 | -10
22 9,34 444 1102 | 224 | 350 | 333 | -27
23 10,09 458 | 118|239 (362|355 -16
24 8,72 518 1162|290 | 426 | 464 | 16
25 10,87 465 | 124 | 247 | 369 | 386 | -13
26 10,89 4571120242 | 363|411 | -15

96




