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OZET

KISMi EN KUCUK KARELER REGRESYONU VE TEMEL BiLESENLER
REGRESYON YONTEMLERININ iNCELENMESI VE HAYVANCILIKTA
UYGULAMASI

AKYUREK, Seda
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Suna AKKOL
Temmuz, 2019 71 sayfa

Bu calismanin amaci, kil kecilerinde bazi viicut Olciileri ile canli agirlik
arasindaki iligkinin Kismi En Kiiclik Kareler regresyon yontemi kullanilarak
incelenmesi ve sonuclarin Temel Bilesenler regresyonu yontemi ile karsilagtirilarak
calisma verilerini en iyi agiklayan modelin belirlenmesidir. Bu amagla, Kismi En Kii¢iik
Kareler ve Temel Bilesenler regresyon yontemlerine iliskin teorik bilgiler verilerek
Kismi En Kiiciik Kareler regresyon yonteminde kullanilan algoritmalar agiklanmustir.

. Calisma verisinde yer alan aciklayici degiskenler arasinda yiiksek korelasyon
oldugu ve bu veri kiimesinin ¢oklu baglanti problemine sahip oldugu belirlenmistir.
Coklu baglanti sorununun iistesinden gelebilmek amaciyla Kismi En Kiigiik Kareler
regresyon analizi, SIMPLS ve NIPALS algoritmalari1 kullanilarak yapilmig ve her iki
algoritmanin ayni sonuglar iirettigi ve iki gizil faktor sectigi ortaya koyulmustur. Ayni
calisma verisi i¢in Temel Bilesenler regresyon analizi yapilmis ve iki gizil faktor
secilmistir. Kismi En Kiigiik Kareler ve Temel Bilesenler regresyonu uyum kriterleri
bakimindan karsilastirilmistir. Kismi En Kiigiik Kareler regresyon yontemi i¢in hata
kareler ortalamasi, hata kareler ortalamasinin karekokii ve belirleme katsayis1 ve
sirastyla 0.2132, 0.4671 ve % 82.0993 ve temel bilesenler regresyon yontemi i¢in uyum
kriterleri 0.2295, 0.4791 ve % 80.0376 olmustur. Bu sonug, Kismi En Kiiciik Kareler
regresyon yonteminin yine iki gizil faktore sahip Temel Bilesenler regresyon analiz

yonteminden daha iyi oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar kelimeler: Coklu dogrusal baglanti, Coklu dogrusal regresyon, En

kiigiik kareler, Kismi en kiigiik kareler, Temel bilesenler.






ABSTRACT

PARTIAL LEAST SQUARES REGRESSION AND PRINCIPAL
COMPONENTS REGRESSION INVESTIGATION METHODS AND
APPLICATIONS IN ANIMAL HUSBANDRY

AKYUREK, Seda
M. Sc. Thesis, Department of Animal Science
Supervisor: Assist. Prof.Dr. Suna AKKOL
July 2019, 71 Pages

The aim of this study is to examine the relationship between some body
measurements and live weight in hair goats using partial least squares regression
method and determine the model that best describes the study data by comparing the
results with the basic components regression method. For this purpose, partial Least
Squares and basic components are given theoretical information about regression
methods and the algorithms used in the partial least squares regression method are
explained.

It was determined that there was a high correlation between the explanatory
variables contained in the study data and that this dataset had a multi-link problem. In
order to overcome the multiple link problem, partial least squares regression analysis
was performed using the SIMPLS and NIPALS algorithms and it was revealed that both
algorithms produced the same results and chose two hidden factors. For the same study
data, basic components regression analysis was performed and two hidden factors were
selected. Partial Least Squares and basic components were compared in terms of
regression compliance criteria. Partial least squares mean of error squares for regression
method, square root and determination coefficient of error squares average and 0.2132,
0.4671 and 82.0993 % respectively, and compliance criteria for basic components
regression method were 0.2295, 0.4791 and 80.0376 %. This result revealed that the
partial least squares regression method is again better than the basic components

regression analysis method, which has two hidden factors.

Keywords: Multicollinearity, Multiple linear regression, Least square, Partial

least squares, Principal component.
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1. GIRIS

Hayvancilikta ¢cok sayida faktore bagli olarak degisim gosteren verim 6zellikleri
ve ekonomik faktorler arasindaki sebep-sonug iliskisini ortaya ¢ikarabilmek igin
kullanilan istatistik yontemlerden biri g¢oklu regresyon analiz yontemidir. Coklu
dogrusal regresyon analiz yonteminde bir cevap degiskeni ve birden ¢ok sayida
aciklayict degisken bulunmaktadir. Cevap degiskenin gercek olgiim degerleri (Y) ile
regresyon denklemi kullanilarak elde edilen tahmin degerleri (¥) arasindaki uzaklig1 en
kiigiik yapan regresyon katsayilari, En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi ile tahmin edilir.
Bu yontemde, drneklemden elde edilen regresyon denklemiyle, degiskenler arasinda var
olan sebep-sonug iligkilerini belirlemenin yaninda, gelecege iliskin tahmin bir diger
ifade ile kestirimin de daha giivenli bir sekilde yapilabilmesi hedeflenmektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde EKK yonteminin uygulanabilmesi i¢in
varsayimlarin yerine gelmesi gerekir. Bunlar kisaca hata terimlerinin varyansinin sabit
olmast ve birbirinden bagimsiz olmalari, hata terimlerinin beklenen degerinin “0”
olmasi ve agiklayici degiskenler arasinda bir iliski olmamasi seklinde 6zetlenebilir. Bu
varsayimlardan, agiklayici degiskenlerin arasma bagimsizligin olmasi varsayimi, bir
diger ifade ile aciklayici degiskenler arasinda ¢ok yiiksek bir iliskinin olmamasi
varsayimi  Ozellikle  biyolojik  karakterler s6z konusu oldugunda yerine
getirilmemektedir. Bu varsayimin saglanamamasi, veri setinde ¢oklu dogrusal baglanti
probleminin olabilecegini isaret etmektedir. Veri setinin ¢oklu baglanti problemine
sahip olmasi durumunda, EKK yontemi kullanilarak elde edilen tahmin degerleri
giivenirligini yitirmektedir. Zira ¢oklu baglanti sorununun oldugu veri setinde EKK
yonteminin kullanilmasi1 varyans degerlerinin biiylik olmasina ve tahminlerin gergek
degerlerinden uzaklagsmasina neden olmaktadir. Bu sorunun istesinden gelen
yontemlerden biri Kismi En Kiiglik Kareler (KEKK) yonteminin kullanilmasidir (Bulut
ve Alin, 2009).

KEKK y6ntemine iliskin ilk olarak bir algoritma olarak sunulmustur. ilerleyen
donemlerde, istatistik ozellikler ile birlesip uygulanabilir bir regresyon modeli halini
almistir. KEKK yontemi, kimyasal analizlerde kimyasal veriden sakli bilginin agiga

cikarilmasina imkan taniyan bir yontemdir. Bu nedenle fiziksel kimya, analitik kimya,



klinik kimya ve endiistriyel siire¢ kontrolii gibi kimyanin bir¢ok alaninda KEKK
yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemi istatistik¢iler tarafindan uzun siire bilinmesine
karsin, daha ¢ok kemometriciler tarafindan kullanildigi séylenebilir. Giinlimiizde bu
yontem bir¢ok bilimsel ve teknolojik uygulamalarda siklikla kullanilan bir yontem
haline gelmistir. KEKK yonteminde amag, agiklayici degiskenler X ve cevap
degiskeni/degiskenlerinden olusan iki veri seti i¢cin elde edilmis gizil/gizli (latent)
degiskenler kullanilarak, bu iki veri seti arasinda iliski bulmaktir (Polat, 2009). Bu
yontem, c¢oklu dogrusal regresyon modelini, tahmin bakimindan yorumlanmasi kolay
olan daha az bilesenli (gizil faktére sahip) ve daha kullanigli bir modele
dontstirmektedir. Genellikle bagimsiz degiskenler arasinda g¢oklu baglanti sorunu
oldugunda kullanimi tercih edilen KEKK yonteminin en onemli 6zelligi, daha az
bilesenli sade bir model bulmasidir (Polat, 2009).

Calisma verisinin ¢oklu baglanti problemine sahip olmast durumunda kullanilan
bir diger yontem Temel Bilesenler (TB) regresyon yontemidir. Hotelling (1933) ve Rao
(1964) tarafindan uygulama alani genisletilmis olan TB regresyon analiz yontemi sosyal
bilimlerden fen bilimlerine kadar cesitli calisma alaninda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu regresyon yontemi, regresyon modelinde yer alan bagimsiz
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisin1 yok etmek ve/veya boyut indirgemek
seklinde basli basina bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bunun yani sira arastirmacilar
tarafindan veri hazirlama teknigi olarak da siklikla kullanilan bir yontemdir.

Keciler gerek kolay bakim ve beslenmeleri gerekse siitiiniin yiiksek besin
degerine sahip olmasi nedeniyle farkli toplumlarda giderek artan bir Onem
kazanmaktadir. Glinlimiizde Amerika ve Avrupa’nin bazi iilkelerinde inek siitii tiretimi
yeterli oldugu halde, siit kegisi yetistirmek icin 6zel ¢iftlikler kurulmaktadir. Elde edilen
ke¢i siitii peynir, yogurt, tereyagi gibi degisik siit iiriinlerine islenerek yiiksek fiyatla
satilmaktadir. S0z konusu triinlerin pahali olmasinin nedenleri arasinda; ke¢i siitiiniin
insan sagligina olumlu etkilerinin oldugu sdylenilebilir (Koyuncu, 2005b).

TUIK verilerine gore Tiirkiye’de kiiciikbas hayvan sayismin gecen yil bir dnceki
yila gore yiizde 4.1 artarak 46 milyon 117 bine ulasmis olup koyun sayisinin yiizde
4.5'ik artigla 35 milyon 195 bine, keg¢i sayisinin da yiizde 2.7'lik artigla 10 milyon 922
bine yiikseldigini bildirmistir (TUIK, 2018).



Bu caligmanin amaci, kil kegilerinde canli agirlik tahmin edilirken veri setinin
coklu baglant1 problemine sahip olmasi durumunda, KEKK regresyon analiz yontemini
kullanarak elde dilen sonuglari, hayvancilik alaninda simdiye kadar ¢oklu baglanti
probleminin ¢oziimiinde kullanilmis olan TB regresyon analizinden elde edilen sonuglar
ile karsilastirmak ve calisma verisini en iyi agiklayan modeli belirlemektir. Bu amagla,
calismada oncelikle coklu dogrusal regresyon analizinde EKK yontemi, TB analizi ve
KEKK analizi yontemlerine iliskin bilgiler ve algoritmalar verilmistir. Calisma
verisinde cevap degiskeni canli agirlik, agiklayict degiskenler ise gogiis genisligi,
cidago yiiksekligi, sirt yiiksekligi, gogiis derinligi, gogiis ¢evresi, viicut uzunlugu
kullanilmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi yapilirken veri setine oncelikle EKK
yontemi uygulanarak ¢oklu baglant1 sorunu olup olmadigi incelenmistir. Ardindan bu
sorunun lstesinden gelen ve calismanin konusunu olusturan TB ve KEKK regresyon

yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

KEKK regresyonu baslangicta bir ¢esit kalibrasyon yontemi olarak Wold (1975)
tarafindan incelenmistir. KEKK regresyonu, kendisine kemometri literatiiriinde 6nemli
bir yer bulmustur. Bu yonteminin istatistik 6zellikleri Wold (1984), Naes ve Martens
(1986), Manne (1987), Helland (1988) ve Stone ve Brook (1990) gibi cok sayida
istatistik¢i ve matematik¢inin destekleriyle netlik kazanmaya baslamistir.

Hoskuldsson (1988) tarafindan yapilan calismada, KEKK’in istatistiksel ve
matematiksel yapisi arastirllmis ve KEKK’in diger regresyon yontemlerine gore
istiinliigii ve maksimum indirgeme ile minimum degisken sayisin1 se¢mesi ile ilgili
detayl1 bilgiler verilmistir. Aynm yillarda Helland (1988) tarafindan yapilan ¢alismada,
KEKK’in yapis1 gosterilmis ve KEKK regresyonunun TBA’dan daha az bilesen
kullanarak daha kiiciik hata kareler ortalamasina sahip oldugu vurgulanmistir. Bununla
birlikte KEKK’in performansi gesitli arastirmacilar tarafindan simiilasyon c¢aligsmalari
ile incelenmistir (Naes ve Martens, 1986; Geladi ve Kowalski, 1986a; Frank, 1987;
Frank ve Friedman, 1993).

Naes ve Martens (1986) yaptiklar ¢alismada, yakin kizilotesi (NIR) cihazlarin
istatistiksel kalibrasyonuna ¢oklu dogrusal regresyon, temel bilesen regresyon ve kismi
kareler regresyon yaklagimi karsilagtirilmistir. Yanl regresyon yontemleri olan son iig
yontemin c¢oklu dogrusal regresyondan ¢ok daha iyi tahmin sonuglari verdigini
gosterilmistir.

De Jong (1993), KEKK regresyon yontemini tamamlayan NIPALS VE SIMPLS
algoritmalarini kullanmigtir. KEKK regresyon geometrik yorumunda basit yapi taglarini
kullanarak, NIPALS ve SIMPLS algoritmalarin1 adim adim agiklamistir.

Ortabas (2001) yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda coklu dogrusal baglanti
sorununu ortadan kaldirmaya yonelik olarak kullamilan TB ve Ridge regresyon
yontemlerini ele almistir. Coklu baglanti sorununu ortadan kaldirmaya yonelik
kullanilan yontemlerden yanli regresyon yontemleri ile hem ¢oklu dogrusal baglanti
yapisinin agiklanabildigini, hem de standart hatas1 daha kiiciik hata kareler ortalamali
tahminlerin bulunabildigini ifade etmistir. Calismada TB analizi ve Ridge (RR)

regresyon yontemleri incelenmis olup, hangi regresyon yonteminin daha iyi sonug



verdigi arastirilmistir. Calismalar neticesinde temel bilesenler regresyon yonteminin
regresyon katsayilarinin tahmini bakimindan daha iyi sonug verdigi vurgulanmistir.

Graham (2003) yapmis oldugu calismada TB analiz yontemini ekolojik verilere
uygulamistir. Calismanmn sonucunda ekolojik verilerin ¢oklu dogrusal regresyon
modelleri ile analizinde ¢oklu baglant1 sorununu dikkate alan TB regresyon yonteminin
kullanilmastyla modelin gecerliliginin artirilabilecegi ifade edilmistir

Voncina ve ark., (2005) yapmis olduklar1 ¢calismada Kabak, ay¢icegi, yer fistigi,
zeytin, soya fasulyesi, kolza tohumu, Misir ve bazi karisik yaglar da dahil olmak {izere,
farkli yenilebilir bitkisel yaglarin 132 6rneginin yag asidi bilesimini kullanmiglardir.
Yag asit iceriklerinin karakterize edilmesi ile bitkisel yaglarin siniflandirilmasinda
ayirma ve temel bilesenler analizinden yararlanmiglardir. Calismada, 7 element i¢in 132
yag Ornegini incelemisler ve ilk 2 temel bilesen ile toplam varyansin % 97.8’inin
aciklandigin1 ve ayirma analizi sonucunda 5 ayrim fonksiyonu ile 7 element arasindaki
ayrimi % 96.84 dogruluk oraniyla belirlediklerini vurgulamislardir.

Albayrak (2005) yaptig1 ¢alismada beden agirliginin tahmin edilmesinde RR ve
TB analizi EKK yontemine karsi etkin olup olmadigi arastirmistir. Aralarinda c¢oklu
dogrusal baglantt bulunan bagimsiz degiskenlere RR, TB regresyonu ve EKK
yontemleri uygulanmistir. RR ve TB regresyon yontemlerinin EKK yontemine gore
daha diisiik standart hatali, duragan ve kurumsal beklentileri karsilayabilecek tahminler
elde edilebilecegini ortaya koymustur.

Pierce ve ark., (2006) yapmis olduklar1 arastirmada, inceledikleri bitki
orneklerine ait kimyasal farkliliklart ortaya koymak amaciyla TB analizinden
yararlanmiglardir. Bu amagla feslegen, nane ve tatli ot olmak lizere Ui¢ farkli bitki
kullanilmistir. Calisma sonucunda birinci temel bilesen, tathi ot bitkisini feslegen ve
nane bitkilerinden ayirarak toplam varyansm % 61.84"inii agiklamustir. ikinci temel
bilesen feslegen bitkisini nane kiimesinden ayirarak toplam varyansin % 16.78'ini
aciklamistir.

Macciotta ve ark., (2006) siit kegilerinde siit, yag ve protein verimini tahmin
etmek i¢in KEKK regresyon yontemini kullanilmislardir. Sarda 1rki siit kegilerinin 1731
laktasyonu iceren veri kiimesi, biri model tahmini ve digeri KEKK regresyonunun
tahmin yeteneginin degerlendirilmesi i¢in olmak iizere iki veri kiimesine boliinmiistiir.

Tahmin edilen ve gdzlemlenen degiskenlerin verimleri arasindaki korelasyonlar olduk¢a



yiiksek bulmustur. Sonuglar, s6z konusu bu ¢ok degiskenli teknigin biiyiik bir tahmin
dogruluguna sahip oldugunu ortaya koymustur.

Shanmugan ve Johnson (2007) melanom kanserli hastalarda sagkalim oranlar1
lizerine yaptiklar1 c¢alismalarinda Veri Zarflama Analizi ve TB analizini ayr1 ayri
uygulanmislardir. Her iki analiz yOntemin avantajli yonleri incelenmis ve temel
bilesenler analizi sonunda birinci bilesenin toplam varyasyonun % 95.53’iinii acikladig1
tespit edilmistir.

Topal ve ark., (2010) farkli yaslarda 91 adet sazan baliginda cesitli viicut
Olciilerini kullanarak karkas agirliklarini tahmin etmeye ¢aligmiglardir. Viicut Slgiileri
arasinda ortaya ¢ikan coklu baglanti sorunu nedeniyle ¢oklu dogrusal regresyon
analizinde EKK yontemi, RR ve TB analiz yontemlerini kullanmis ve ayn1 veri seti igin

bu li¢ yontemin sonuclarint karsilastirmiglardir. Karsilagtirma kriteri olarak belirleme

katsayis1 ( R?), hata kareler ortalamasi (HKO) ve standart hata (S) ile birlikte modellerin
varyasyon katsayist (VK) kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore yanli tahmin
yontemlerinden olan temel bilesenler ve Ridge regresyon yontemlerinin EKK ya gore
daha giivenilir sonuglar verdigi ifade edilmistir.

Mendes (2011) arastirmasinda agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu baglanti
sorununu gidermek icin TB analizini yontemini kullanmigtir. Regresyon analizi
sonucunda, incik genisligi, gogiis ¢evresi ve canli agirhigin kesim sonrasi 6zellikleri
tahmin etmedeki dogrusal etkilerinin benzer oldugu bulunmustur (P=0.746). Secilen ilk
3 temel bilesen toplam varyasyonun % 89.45’lik kismini agiklamistir. Sonug olarak,
kesim Oncesinde incik genisligi, gogiis ¢cevresi ve canli agirlig fazla olan hayvanlarin,
kesim sonras1 6zelliklerinin de fazla olmasinin beklendigi vurgulanmistir.

Eker (2011) yaptig1 yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, ¢oklu regresyon analizinde
aciklayict degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununun var olmasi1 durumunda, sikc¢a
kullanilan EKK yonteminin varsayimlarinin gecerliligini kaybetmesi durumunda, EKK
yontemi ile Ridge ve TB regresyon yontemlerini karsilagtirmali olarak incelemislerdir.
EKK, Ridge ve TB regresyon yontemlerini degerlendirmede hata kareler ortalamasi ve
belirleme katsayis1 (R?) kullanmistir. Arastirmanin sonucunda, en diisiik hata kareler
ortalamas1 ve en biiylik belirleme katsayisinin RR modeli ile elde edilmis olmasina
ragmen, parametrelerin Onem testlerine gore TB analiz yOnteminin daha tutarli

oldugunu ifade edilmistir.



Korkmazoglu ve Kemalbey (2012) yaptiklar1 ¢aligmada Tiirkiye de endojen
biliylime modeli ekonomi alaninda uygulamasint KEKK analizi tizerinde ¢alismislardir.
Zaman serisi verilerini igeren bir¢ok ekonometrik model ¢oklu dogrusallik problemine
sahip oldugundan KEKK regresyonu ile zaman serilerinde daha giivenilir sonuglar
verdigini sdylemislerdir. Bu analiz icin iki farkli algoritma olan ¢ekirdek ve NIPALS
algoritmalar: se¢ilmistir. KEKK analizi uygulandiginda, agiklayici degiskenler, sayica
az olan bilesenlere indirgenmistir ve coklu dogrusallik problemi sorunu ortadan
kaldirilmastir.

Oliveira ve ark., (2013) tarafindan suni tohumlama calismalarinda gebe kalma
oraninin tahmininde 6nemli olan sperm degiskeninin &zellikleri incelenmistir. Bu
amagla calismalarinda KEKK regresyon yontemini kullanmislar ve KEKK
regresyonunun giivenilir sonuglar verdigini bildirmislerdir.

Ferrand-Calmels ve ark., (2014) yaptiklar1 ¢alismada inek, koyun ve kegi
sitlindeki yag asidi bilesimini tahmin etmek icin orta kizilotesi spektrometresi
kullanmiglardir. Bu c¢alismada toplamda 349 inek siitii, 200 koyun siitii 332 keci siitii
ornegi kullanilmis ve calismada en giivenilir sonuclarin KEKK regresyon teknigi ile
elde edildigi gorilmiistiir.

Godoy ve ark., (2014) TB ve KEKK regresyonu yontemi arasindaki iligkiyi
teorik olarak aciklamislardir. Sayisal ornekler, gizli modeller, ¢ikti tahmin modelleri ve
hata algilama endeksleri arasindaki iliskileri gdstermek i¢in kullanilmis ve KEKK, TB
analizi yontemleri karsilastirilmistir. Cesitli 6zelliklerinin karsilastirildigi bu iki yontem
icin ulastiklar1 sonuglardan biri, KEKK regresyon analizinin tahmini daha gilivenilir
sonuglar vermis oldugudur.

Shaibu ve ark., (2015) g¢alismalarinda, fenolojik ozellikleri kullanarak muisir
verimini tahmin etmek icin KEKK regresyon yontemini kullanmislardir. Veriler
XLSTAT programinda analiz edilmistir. Calismada misir verimini tahmin etmede
KEKK yonteminin iyi sonuglar verdigi ortaya koyulmustur.

Toklu ve Toklu (2015) yaptiklart calismada, zeytinyagmin igsel ve dissal
isaretlerine tiiketicilerin tepkisi ilizerine bir arastirma yapmislardir. Bu calisma,
zeytinyag ile iligkili tanimlanan on iki farkli isaretin iirline yonelik tutuma, {riin
imajma ve tiiketicilerin daha fazla 6deme istegine etkisini arastirmislardir. Arastirma

modelinin verileri 6rnekleme ydntemiyle secilen zeytinyag tiiketicileriyle yapilan



anketle elde edilmistir. Veriler, KEKK ve yapisal esitlik modellemesi kullanilarak
analiz edilmistir. Yapisal esitlik modelinin genel agiklayict giicii, bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklanan varyansin miktar1 ve hipotezlerin her birinin belirli bir yapisal
model yolundaki biiyiikliigii ve giicli incelenmistir. Modelin agiklayici giiciinii 6lgmek
icin belirleme katsayis1 ve modeldeki iliskilerin istatistiki anlamliligini test etmek igin
T-Istatistigi kullanilmistir. Yapidaki her bir maddenin faktdr yiiklerinin yiiksek bir
sekilde anlamli (P<0.0001) oldugu goriilmiistiir.

Firinguetti ve ark., (2016) yapmis olduklar1 ¢calismada, ¢oklu dogrusal baglanti
problemine yonelik kullanilan KEKK ve Ridge regresyon yontemlerini ele almiglardir.
Performanslarini karsilastirmak tizere yapilan simiilasyon ¢alismasi sonucunda, hatanin
yiiksek oldugu durumlarda RR’nin daha iyi performans sergiledigi ve modelin daha
fazla degisken igerdigi durumlarda KEKK yontemi ile en iyi sonuglara ulastigini ifade

etmislerdir.






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismanin materyalini 2013-2014 yillar1 arasinda Denizli ilinde yiiriitilmiis
olan Kil Kegisi 1slah1 projesi kapsaminda elde edilen verilerin bir kismi olusturmaktadir.
Calismada kullanilmak iizere diizenlenen veri setinde tamami dort yas olmak iizere
toplamda 119 bas disi kil kegisi bulunmaktadir. Kil kegilerine ait canli agirlik (CA) kg
cinsinden, cidago yiiksekligi (CY), sagr yiiksekligi (SAY), sirt yiiksekligi (SY), viicut
uzunlugu (VU), gogiis derinligi (GD), gogiis genisligi (GG), gogiis ¢evresi (GC) cm
cinsinden Ol¢iimii yapilan degiskenlerdir. Calismada CA bagimli (cevap) degisken
olarak CY, SAY, SY, VU, GD, GG ve GC bagimsiz (aciklayict) degiskenler olarak yer
almistir.

Calismanin istatistiki analizleri yapilirken SAS ve Stata paket programlarindan

faydalanilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Coklu dogrusal regresyon analizi

Regresyon analizi, cevap degiskendeki degisimi agiklayan agiklayici (bagimsiz)
degiskenlerin belirlenmesi, buradan hareketle ileriye yonelik kestirimler yapilabilmesi,
degiskenler arasinda karmasik goriinen iliskinin anlasilir diizeyde ifade edilerek verinin
Ozetlemesi amaglarina hizmet eden bir analiz teknigidir. Coklu dogrusal regresyon
modelinde bir cevap degiskeni olmak iizere iki veya daha fazla agiklayici degisken yer
almakta ve parametreler modele eklenmeli olarak yazilmaktadir (Alpar, 1997; Ozdamar,
2003). Coklu regresyon modelinde n adet gozlem ve k adet agiklayict degisken igin veri
kiimesi Cizelge 3.1°de yazildig1 gibi gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Coklu dogrusal regresyon analiz tekniginde verilerin dizayni

Y Xl XZ Xk
Y1 Xi1 Xi2 Xk
Y, X1 X352 Xok
Ys X31 X32 Xax
n yn an Xn2 ' Xnk

Yukarida verilen k adet agiklayici degiskenin oldugu coklu regresyon esitligi
asagidaki gibi yazilir.

Yi =By + B Xy + B Xip +t B X +& i=1,2,.,n (3.1)

Esitlikte yer alan Y;’nci gozleme ait cevap degiskeni,

v X (iI=1, 2, ..., nve j=1, 2, ..., olmak iizere) j’inci degisken ve i’ninci
gbzlemi ait agiklayici degisken

v Py, ve B, , regresyon denkleminin bilinmeyenlerini bir diger ifade ile
katsayilari,

v &, ortalamasi sifir ve Varyan510'2 olan, normal dagilimli sansa bagli hata
terimini (&,~N(0,5°)

v fB,, sabit terim (intercept)

v B ( J=12,...,k) regresyon katsayilar1 olarak adlandirilir. (Alpar, 1997).

Bir den ¢ok cevap degiskeni oldugunda “Es.3.1”de verilen dogrusal regresyon

modelinin matris gosterimi asagidaki gibi ifade edilir.
y=XpB+¢ (3.2)

Es.3.2’de y: nx1 boyutlu cevap degiskeni i¢in gézlemler vektorti,
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X: nxp boyutlu agiklayic1 degiskenler i¢in gozlemler matrisi (kesim noktasinin

modele dahil edilmesi ile p=1+k olur).

[ p*1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar1 vektorii.

&: nx1 boyutlu hata vektorii.

Coklu dogrusal regresyon analizinde, en kiigiik kareler (EKK) yontemi ilk akla

gelen ve yaygin kullanilan tahmin yontemidir. Ancak bu yontemin kullanilabilmesi igin

baz1 varsayimlarin yerine getirilmis olmasi gerekir. Bu varsayimlar;

1.
2.

Hatalarin sans degiskeni oldugu,

Hatalarin ortalamasiin sifir diger bir ifade ile beklenen degerinin sifir
oldugu, E(g) =0,

Hatalarin normal dagilima sahip oldugu, &;~N(0,07),

Hatalarin varyansinin sabit oldugu, Var(s,) = o2,

Hatalarin birbirlerinden, i# i¢in Cov(e,&,)=0 ve diger agiklayici
degiskenlerden ve Cov(g;, X;) =0, bagimsiz oldugu,

Model parametrelerinin dogrusal oldugu, bir baska ifade ile cevap ve
aciklayici degiskenler arasinda dogrusal bir iligki oldugu,

Agiklayic1 degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmadig,

Modelde yer alan parametre sayisinin (p) gozlem sayisindan (n) kiigiik

oldugu (p<n),

Seklinde siralanmaktadir (Drapper ve Smith, 1981; Phatak ve De Jong, 1997;

Weisberg, 2005). Yukar1 da verilen varsayimlarin saglanamamasi durumunda EKK

yontemi ile elde edilen parametre tahminleri ve giiven araliklari giivenirligini

yitirmektedir (Albayrak, 2005). Bu nedenle, EKK yontemi matematiksel islemler

bakimindan uygun tahmin yontemi olmasma ragmen varsayimlarin bozulmasi

durumunda bu yontem elestirilmekte ve yerine alternatif yontemler olan Ridge, Lasso,

Elastik net, temel bilesenler analizi ve kismi en kiigiik kareler regresyonu gibi yontemler

onerilmektedir (Neter ve ark., 1996; Wilcox 1997; Ortiz ve ark., 2006; Mohebbi ve ark.,

2007).
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3.2.2. Coklu dogrusal regresyonda en kiiciik kareler yontemi

Gozlenen (Y;) ve tahmin edilen (Y,) cevap degiskeni arasindaki fark hata olarak

tanimlanmaktadir. EKK regresyon yonteminde hedeflenen amag hata kareler toplaminin
minimize edilmesidir. Dogrusal regresyon analizi i¢in yapilan varsayimlarin saglanmasi
durumunda EKK yontemi ile elde edilen tahminler ve giiven araliklar1 dogru
olmaktadir. (Neter vd. 1996, Fox 1997). Buna gore hata, Es.3.3’de oldugu gibi yazilir.

& =Y, -V, (3.3)

n kadar birey i¢in k kadar agiklayici degiskene sahip dogrusal regresyon

modeline ait Es. 3.1 hatirlanacak olursa;
Yi =By + B Xy + B, Xip ++ B XKy + & i=12,..,n

Esitligi asagidaki formda tekrar yazilir.
k

Y, :ﬁ0+2ﬂjxij +€; (3.4)
i1

Coklu dogrusal regresyon analizinde £, disinda k adet regresyon katsayisi i¢in

tahmin esitligi ve hata i¢in esitlikler sirasi ile agagida verildigi gibi yazilir.

A ~ k ~
Y =5, +ZIBinj (3.5)
=1

k
j=1

Bu katsayilara iliskin vektor, 3, = {ﬁo, Bir Bo B } EKK yonteminde hata kareler

toplamui (residuals sum of square: RSS) en kiigiik yapan degerleri ifade etmektedir. Buna
gore ¢oklu dogrusal regresyon i¢in EKK tahmini i¢in verilen birbirine denk esitlikler

asagida yer almaktadir.
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RSS{ﬁO,ﬁl,ﬁz...,ﬁk}zief :Zn:(Yi _:Bo _leil _Bzxiz _---_ﬁkxik )2 (3.7)

i=1 i=1

i=1 =1

RSS(ﬁ)=ief—Z(Y ~fo - ZﬁXJ (3.8)

Es 3.7 ve Es 3.8 de verilen iki denk esitligi en kiiciik yapan EKK yontemiyle
elde edilmis degerler olur. Bu amagla regresyon esitligindeki herhangi regresyonun

(B =18y BBy B }) tahmin edilebilmesi i¢in Es 3.7 ve Es 3.8 de birinci
dereceden kismi tiirevi alinir, bu esitlik, genel olarak Es.3.9 ve regresyon denkleminde

yer alan katsayilar i¢in Es.3.10 ve Es.3.12 asagida gosterildigi gibidir.

@_zi o8 i=01,..., k (3.9)
ap, =™ 0B,
RS ) Z = —22 (3.10)
5ﬂ0 aﬁo i=1
RS 2 Z —22 X, (3.11)
aﬂl aﬂl i=1
RS _2 Z = —22 X8 (3.12)
aﬂz aﬂz i<l
RS Z —22 X, (3.13)
aﬂk aﬁk i=1

Yukarida verilen Es.3.10 ve Es.3.13 numarali esitlikleri sifira esitlendikten sonra

EKK tahmin denklemleri asagidaki gibidir.

nﬁ0+ﬁlzxil+ﬁzzxi2+"'+Bkzxik :ZYi (3.14)
i1 i1 i1 i1

ﬂAOZXil +Blzxi21 +/Bzzxi1xi2 +"'+Bkzxilxik :inlYi (3.15)
i1 i1 i1 i1 il
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ﬁozxiz +ﬁlzxilxi2 +Bzzxi22 +"'+Bkzxi2xik :ZXiZYi (3.16)
=) i1 i1 i1 i1

Bozxik +ﬁlzxilxik +ﬁzzxizxik +"'+:Bkzxii :inkYi (3.17)
i1 i=1 i=1 i=1 i=1

Coklu dogrusal regresyon esitliklerinde; k adet bilinmeyen katsayi i¢in k adet
bilinmeyen esitligin ¢6ziimii hem uzun siire almakta hem de zor olmaktadir. Bu
islemlerden ancak matris gosterimi Kullanilarak daha rahat yapilabilir. Basit veya ¢oklu

dogrusal regresyon esitlikleri genel bir matris ile gosterilmektedir.
Y=XfB+¢ (3.18)

Es.3.18 de Y;nx1 boyutlu cevap degisken vektoriini, X;nx(k+1) boyutlu

aciklayic1 degiskenlere ait matrisi, /3;(k +1)x1 boyutlu katsayilar vektorii ve e:nxl
boyutlu hata vektoriinii gostermektedir. Yukarida verilen Es.3.18 numarali esitlik, n

gozlem igin asagida verildigi gibi yazilmaktadir (Alpar, 1997).

Y [1Xy5 Xqp. o o Xy Po €
Y, 1X15 Xop. o Xy 2l €

I NE iR (3.19)
_Yn_ma [1Xm Xng- - X”k_nx(k+1) _ﬂk_(k+1)x1 L€n Jna

EKK yonteminde katsayilar, hata kareler toplaminin minimize edilmesi esasina

dayanmaktadir. Hata kareler toplami1, matris gosteriminde asagidaki gibi yazilmaktadir.

RSS(8)= 367 =(Y - XB) (Y - X) (3:20)
RSS(f) = ief =YY = BXY -YXB+ BXXB (3.21)

i=1

RSS(B) =YY —28XY + BXXf (3.22)
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Yukarida verilen Es.3.22 numarali esitlik EKK tahmin yontemini elde etmek
icin kullanilir. Bunun igin esitligin /2 *ya gore tiirevi almir ve denklem sifira esitlenir.

Bu esitlikler asagidaki Es.3.23 ve Es.3.25 numarali esitliklerde verildigi gibidir.

RSB _ _pxy +2x X3 =0 (3.23)
op

XXB=XY (3.24)

ﬁols = (XX)JX,Y (325)

Es.3.25 numaral esitlik kullamlarak 4 nin EKK tahmin edicileri elde edilir.

Her bir katsay1 i¢cin EKK tahmin esitliginin matris gosterimi agsagida gosterilmistir.

- 9-1
n _ _

A1 |2x XX Simetrik 2"
ﬂ:l = Zn:Xiz anxilxiz anxizz ;XilYi (3.26)
: i=1 i=1 i=1 :
Bk i : i : i : i : ix v

zxik inlxik ZXiZXik zxii L i=1 « I_

L=t i=1 i=1 i=1 J

EKK yonteminde varsayimlarin saglandigi durumunda tahmin edilen model

dogrusal, sapmasiz/yansiz, etkin ve tutarl bir tahmin edici olur.

3.2.2.1. Coklu dogrusal baglanti problemi

Coklu baglant1 aciklayic1 degiskenlerden bir kisminin veya c¢ogunlugunun
aralarinda tam veya tama yakin iligkinin olmasi seklinde tanimlanmaktadir. Coklu
baglanti ayn1 zamanda ¢oklu dogrusallik olarak da isimlendirilmektedir. Agciklayici
degiskenler arasinda bu sekilde bir durumun olmasi ¢oklu baglanti problemi olarak
bilinmektedir.

Coklu dogrusal baglanti, coklu dogrusal regresyon ile ilgili ¢alismalarda siklikla

ortaya c¢ikan bir problemdir. Bu problem, c¢oklu dogrusal regresyon analizi
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varsayimlarindan bir veya daha fazlasinin saglanamamasi durumunda ortaya ¢ikar. Bu
varsayimlardan ilki aciklayici degiskenler arasinda bagimsizlik varsayiminin gegerli
olmasi, bir diger ifade ile aciklayici degiskenler arasindaki miktarin yiliksek olmasi
digeri ise regresyon modelinde yer alan gozlem sayisinin parametre sayisindan fazla
olmasidir. Bu varsayimlardan bir veya ikisinin saglanamamasi ¢oklu baglant1 problemi
olarak bilinen sorunun ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir.

Dogrusal bagimlilik tanimi geregince t;,1,,...,t, en az biri sifirdan farkli olmak

tizere, n x (k+1) boyutlu X matrisinde aciklayict degiskenler X,, X,,..., X, arasinda

dogrusal bir iligki olmas1 durumu;

k
D Xjt;=0 (3.27)
j=1

Seklinde tanimlanabiliyorsa X, X,,..., X, vektorleri dogrusal bagimlhidir. Bu
durumda XX matrisinin ranki (k+1)’den kii¢iik olacak ve X'X matrisinin tersi
alimamayacaktir

((X'X)™). Diger bir ifade ile tam c¢oklu baglant1 varligindan bahsedilecektir.

Asagida verilen Es 3.28 numarali esitligin gecerli olmasi durumunda ise gii¢lii ¢oklu

baglant1 s6z konusu olur.
Xt =0 (3.28)

Coklu baglantinin olmast durumunda;

1. (X X)™"Hesaplanabilmesine ragmen EKK yontemi kullanilarak regresyon
analizinden elde edilen, parametre tahminleri gercek degerlerinden farkli
olacak ve katsayilarin varyans ve kovaryanslari bilyiik olacaktir.

2. Bu yontem ile elde edilen tahminler yansiz olmasina ragmen, tahminlerin
isareti kuramsal beklentilerle ¢elisecek sekilde farkli olabilir.

3. Modelin belirleme katsayisinin  yiiksek olmasina ragmen agiklayict

degiskenlerin ya higbiri ya da ¢ok az bir kism1 anlamli olabilir.
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4. Tam g¢oklu baglanti problemi ise regresyon katsayilarinin belirsiz olmasinin

yant sira bu katsayilarin standart hatalarinin sonsuz olmasina neden olur

(Maxwell, 2000; Montgomery ve ark., 2001).

3.2.2.2. Coklu baglanti sorununu belirlenmesi

Coklu baglant1 probleminin belirlenmesinde ¢esitli bilgilerden faydalanilabilir.

Bu bilgiler asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Regresyon katsayilarinin isaretinin ve biiyiikligiiniin kuramsal beklentilerin
tersi olmasi,

Veri setindeki herhangi bir agiklayic1 degiskenin modelden ¢ikarilmasi veya
eklenmesi ve/veya herhangi bir goézlemin modelden ¢ikarilmasi veya

eklenmesi durumunda katsayilarda belirgin degisimin meydana gelmesi

Bunlarla birlikte ¢alismalarda genellikle ¢coklu baglanti problemini belirlemede

kullanilan yontemler asagida 6zetlenmistir. (Alpar 2003, Albayrak, 2006).

1.

Coklu baglantinin basit korelasyon katsayilari ile belirlenmesi:

Iki aciklayici degisken arasindaki basit korelasyon katsayisiin 0.80’den
biiyiik veya 1’¢ ¢ok yakin olmasi durumunda, ¢oklu dogrusal baglanti
probleminin irdelenmesi gerektirir. Ancak yalnizca basit korelasyon
katsayilar1 degerlendirilerek coklu dogrusal baglantinin varligina karar
vermek yeterli olmaz. (Albayrak, 2005).

Coklu baglantimin F ve t test istatistikleri karsilastirilarak belirlenmesi:
Regresyon modelinin anlamliliginin test edilmesi i¢in kullanilan F testi
sonucunun anlamli ¢ikmasina ragmen, katsayilar i¢in yapilan t testinin tim
aciklayict degiskenler icin anlamsiz ¢ikmasi durumunda g¢oklu dogrusal
baglantinin oldugu diisiiniiliir.

Coklu baglantimin X°X matrisinin 0z degerleri ile belirlenmesi: XX
matrisinin 6z degerleri bir veya bire yakin degerlerden meydana geliyor ise
¢oklu dogrusal baglanti problemi diisiiniilmez. Ancak X’X matrisinin 6z
degerlerinin birkaginin sifira ¢ok yakin ya da sifir degerlerine sahip olmasi
durumunda ¢oklu baglanti probleminin varligindan s6z edilebilir.

Coklu baglantimin kosul sayisi veya kosul endeksi ile belirlenmesi: Kosul

Sayist (Condition Number: CN) ve Kosul Endeksi (Condition Index: Cl) X' X
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matrisinin 6z degerleri kullamlarak elde edilen iki Slgiittiir. X X matrisinin

en bilyiik 6zdeger A, ve en kiiglik 6z degerleri 4, olmak {izere, CN ve ClI

asagida Es. 3.29 ve Es.3.30 numarali esitliklerde verildigi gibidir
(Montgomery ve Peck, 1982; Gujarati,1995; Albayrak, 2005).

A

N = Zmex. .

c " (3.29)
A4

= |Zmax 3.30

c! ﬂ“min ( )

Coklu dogrusal baglantinin varligint incelemek amaci ile kullanilan CI; CI<10
olmast durumunda ¢oklu dogrusal baglanti probleminin olmadig1 sdylenir. Eger 10 <CI
<30 ise ¢oklu dogrusal baglantinin varligin ve derecesinin orta diizeyde oldugu
diistiniiliir Buna ek olarak CI>30 ise iizerinde ¢alisilan veri kiimesinde yiiksek diizeyde
¢oklu dogrusal baglant1 probleminin oldugu anlasilir (Gujarati,1995; Pamukgu, 2010).

5. Coklu baglantinin varyans artirict faktorii ile belirlenmesi:

Varyans artiric1 faktor (Variance Inflation Factors: VIF) XX matrisinin tersinin

kullanilmasi ile yani VIF; = (XX)™ kullamlarak elde edilir. VIF; = (X X)"Esitliginde

(XX)™ matrisinin j’ninci kdsegen elemani j’ninci varyans artirict faktdrii gdstersin, o
halde j’ninci VIF degeri i¢in asagidaki esitlik yazilir (Marquart, 1975).
1
VIF; = Y (3.31)

Es.3.31 de Rj2 , X;’ninci degisken cevap degiskeni kabul edilerek agiklayici diger
degiskenler ile arasindaki ¢oklu korelasyon katsayisinin karesini ifade etmektedir.
Dolayisiyla agiklayici degiskenler arasinda herhangi bir iliski yok ise VIF=0 (R*> =0
oldugu igin) olur. Ancak cevap degiskenler arasinda tam iliski var ise VIF =oo (R? =1
oldugu i¢in) olur. Bu konuda yapilan aragtirmalar, VIF degerinin 10’a esit veya daha
biiylik (VIF > 10) olmas1 durumunda ¢oklu dogrusal baglanti1 probleminin varligindan

bahsedilebilecegini gostermistir (Webster, 1995).

6. Coklu baglantinin tolerans degeri ile belirlenmesi:
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Tolerans degeri (Tolerance Value: TV) ¢oklu dogrusal baglanti problemini
belirlemede kullanilan yontemlerden bir digeridir. TV, VIF ile yakindan ve ters iligkili
olup bu iliski Es.3.32” de verilmistir.

1

V= - =(-R]) (3.32)

J

Dolayisiyla VIF degerinin biiylik olmast TV’nin kiigiik olacagi anlamina
gelirken, VIF degerinin kiigiik olmas1 da TV’nin biiyiik olacagi anlamina gelmektedir.
Diger bir ifade ile TV’nin kii¢iikk olmasi, veri kiimesinde c¢oklu dogrusal baglanti
problemine sahip oldugunun bir gostergesidir (Albayrak, 2005).

3.2.2.3. Coklu dogrusal baglant1 probleminin giderilmesi

Coklu dogrusal baglanti probleminin neden oldugu sorunlarin giderilmesi igin
yapilan bazi Oneriler vardir. Bunlar; 6rnek biiyiikliigiinii artirmak amaciyla veri
kiimesine yeni gozlemlerin eklenmesi, bagimsiz degiskenlerden bir veya birkaginin
azaltilmasi, degiskenlere transformasyon uygulanmasi ve modelin  yeniden
tamimlanmasi seklinde 6zetlenebilir (Netter ver ark., 1996; Gujarati, 1995; Orhunbilge,
2002).

Ancak bu Oneriler ile her zaman bu problemin giderilmesi miimkiin
olmamaktadir. Degiskenler ve model iizerinde herhangi bir degisiklik yapmadan ¢oklu
dogrusal baglanti problemini giderilebilmek amaciyla yapilan bir diger 6neri; Ridge,
Lasso, Elastic Net, temel bilesenler regresyonu gibi yanli tahmin yontemlerinin
kullanilmasidir (Vinod ve Ullah, 1981; Kalayci, 2008; Pamukgu, 2010). Zira EKK
tahmin edicileri ancak varsayimlarin yerine getirilmesi durumunda en iyi yansiz tahmin
edicidir. Coklu baglanti probleminin varligi durumunda bu o6zellik yerine
getirilememektedir. Iyi bir tahmin edici &zelliklerinden olan yansizlik dzelliginin bir
miktar esnetilmesi ile kullanilan yanli regresyon yontemleri, ¢coklu baglanti problemi
oldugunda siklikla uygulanan yontemlerdir. Yansizlik 6zelliginin esnetilmesi ile elde
edilen tahmin edicinin hata kareler ortalamasi1 (HKO) yansiz bir tahmin ediciden daha
kiigiik olabilmektedir (Rawlings ve ark., 1998).

Calismanin bu boliimiinde temel bilesenler regresyonu ve kismi en kiiciik kareler

regresyonuna iliskin bilgiler verilecektir.
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3.2.3. Temel bilesenler analizi

Ilk kez Karl Pearson tarafindan ortaya koyulan Temel Bilesenler Analizinin
(TBA), sonraki yillarda Hotelling (1933) ve Rao (1964) tarafindan uygulama alanlar1
gelistirilmistir (Timm, 2002).

Girshick (1936) temel bilesenlerde bazi alternatif yontemleri gelistirmis ve 6rnek
temel bilesenlerinin ve anakiitle temel bilesenlerin en yiiksek olasilik tahmini oldugunu
vurgulamistir. Gover (1966) bu calismada temel bilesenler analizi ile diger istatistiki
yontemler arasindaki iliskiyi arastirmis ve Onemli geometrik yontemleri ortaya
koymustur. Jeffers (1967) temel bilesenler analizinin, bilesenleri indirgemesi disinda
daha ileri bir seviyeye getirilebilecegini vurgulamistir (Alkan, 2008).

Sosyal bilimlerden fen bilimlerine kadar genis alanda yogun bir sekilde
uygulanmakta olan TB regresyon modelinde yer alan agiklayici degiskenler arasindaki
bagimlilik yapisini yok etmek ve/veya boyut indirgemek amaciyla kullanilmaktadir. TB
regresyonu basl basina bir yontem olarak uygulanmasinin yani sira veri hazirlama
teknigi olarak da kullanilmaktadir (Arnold, 1981; Ludwig ve Reynolds, 1988; Sharma,
1996,).

Aciklayict degiskenlerin  bagimsizligi varsayiminin = gecerliligini  yitirmesi
durumunda bilinen EKK yontemi ile elde edilen sonuglar giivenirligini yitirir.
Aciklayict degiskenler arasindaki iligki ¢ok yiiksek ise yani ¢oklu baglant1 sorunu varsa

¢oztim belirsiz hale gelebilir (Alpar, 2011

). Bu durumda kullanilan alternatif yontemlerden biri TB regresyon yontemidir.
Veri kiimesinde n adet birey ve p kadar degiskene sahip oldugu diisiiniilsiin. Veri
kiimesindeki degiskenlerin 6l¢li birimi birbirlerinin ayn1 ise TB regresyonu yapilirken
varyans kovaryans matrisinden faydalanilir. Buna kargin, orijinal veri kiimesindeki
degiskenlerin 6lcii birimleri birbirlerinden farkli ise analiz yapilirken korelasyon
matrisinden faydalanilmaktadir (Ozdamar, 2004).

TB regresyonu “her dogrusal regresyon modelinin bir dik agiklayic1 degiskenler
kiimesine dayanarak yeniden agiklanabilecegi” gercegi lizerine olusturulmustur. Bu yeni
ve dik aciklayict degiskenler orijinal agiklayici degiskenlerin dogrusal bileseni olarak

elde edilir ve agiklayict degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilir (Alpar, 2011).
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Cok degiskenli istatistik analizinde n tane bireye (nesne) iliskin p adet degisken
(6zellik) incelenmektedir. Bu degiskenlerden bir¢ogunun birbiriyle iliskili ve degisken
sayisinin (p) ¢ok biiylik olmasi, ¢esitli degerlendirmeler yapilmasini giiclestirmektedir.
Yontemde karsilikli bagimlilik yapist gosteren, Ol¢liim sayis1 n olan p adet degisken;
dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma 6zelliklerini tasiyan k (k < p) tane
yeni degiskene doniistiiriilir (Ersungurve ark., 2007).

Temel bilesenler analizin 3 temel amaci vardir.

1- Tahminleme yapmak

2- Boyut indirgemesi yapmak

3- Baz1 yontemlerin analiz edebilecegi modeli olugturmak

Bir modeli ifade etmek iizere p degisken varsa bu degiskenlerin belirledigi
toplam degiskenligi ifade etmek lizere k sayida ana degisken bularak daha az sayida
degiskenle calismak amaglanir yani p boyutlu uzay yerine (k<p) k boyutlu uzayda
calisilir. Boylece boyut indirgemesi yapilir (Ozdamar, 1999).

N adet gbzlem ve p adet agiklayict degiskenin oldugu orijinal veri setine ait nxp

boyutlu X matrisi asagidaki gibi verilmis olsun.

X11 X122 X13 X1j X1p
X21 Xz2 X23 X2j X2p
X31 X3z X33 ... X3j ... X3p
x=| - : C e (3.33)
Xi1 Xip  Xiz  e-e Xij .. Xip
Xn1  Xn2  Xn3 Xnj Xnp

X117 (X127 X111 X1p ]
X21 X22 X2j X2p
X, = X, = Xi=|. |,..., X, =|. 3.34
Do xag 72 7 x0T T X SR (3.34)
L Xn1- L Xn2- [ Xnj ] [ Xnp]

Burada X, , X,,..., X degisken vektorleridir. Bu dogrusal bilesenler arasinda

¢oklu baglanti problemi olmasi, koordinat eksenleri X, , X, ,..., X olan orijinal

sistemin dondiiriilmesini gerektirir. Bu dondiirme islemi ile yeni koordinat sistemi
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olusturulurken bu sistemin birbirinden bagimsiz hale getirilmesi saglanmig olur. Bunun
bir sonucu olarak degisimin yapisi, baslangic modelindeki degisken sayisindan daha az
degisken ile ve daha kolay bir sekilde agiklanabilmektedir.

Agiklayict degiskenler matrisinin birinci temel bilesenine ait asagidaki esitlikte

verilmisgtir.
Yl = tl'X = tl’X’ = t11X1 + t21X2+... +tp1Xp (335)

Bu esitlikte t; = ty4, tp1, ..., tp V€ X' =X, X,, ..., X, oldugu agiklamasi

yapildiktan sonra Es. 3.35’de, matris formunda asagidaki gibi yazilir.

X
X2

tX = (bt ty)] (3.36)

Xp

Bu carpma isleminin gergeklestirilmesi ile Es. 3.36 ile elde edilmis olur.
Agiklayic1 degiskenler matrisinde yer alan p adet degiskenin dogrusal bilesenlerinin
bulunmasi i¢in bu matrisin varyans-kovaryans matrisi olusturulur. Daha sonra bu
matrisin 6zdeger ve 6z vektorleri bulunur (Ludwig ve Reynolds1988; Alpar, 1997).

Aciklayict  degiskenlerin varyans-kovaryans matrisi olan S asagidaki esitlikte

verilmistir.
Su S Sz Sy
Sa S» Sz S2p
S=[S;y Sp Sy - S3p (3.37)
[Sor Spz Sps o Spp |

Burada,
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S; =+ — i=12,..,p ] =12..,p (3.38)

Es. 3.35°de verilen birinci temel bilesenin varyans: t,t, =1 kisitlamasi altinda

asagida verildigi gibi yazilir (Morrison, 1967).
Cov(Y,) = E{(t;x )(t;x ) }: E(t,XX't,) =t,St, (3.39)

tllt1 =1 Kisitlamas: altinda tit1 —1=0 olmaktadir ve Lagranj (Lagrange)
fonksiyonunun kullanilmast ile, ¢(t,4,) =t, St, — A, (t;t, —1) =0 elde edilir. Bu esitligin

t, ’e gore kismi tiirevi alinip sifira esitlendikten sonra asagidaki esitlikler elde edilir.
25t -2t =0 (3.40)
S-4ht =0 (3.41)

Es 3.41 de A, degeri, S matrisinin birinci bilesenine ait 6zdegeri ve t;, birinci

6zdegerinden elde edilen birinci 6zvektoriii ifade eder. t,t, =1Kisitlamas1 nedeniyle,

¢oziimiin elde edilebilmesi i¢in agagida verilen esitligin saglanmasi gerekir.
|S—A4,1|=0 (3.42)

Diger bir ifade ile Es. 3.42’de verilen bilgi Es. 3.41°de birinci terimin
determinantinin sifir olmasii gerektirir. Aciklayici degiskenler matrisi i¢in p kadar
temel bilesen asagida verildigi gibi olur (Morrison, 1967; Tathdil, 1996; Shrestha ve
Kazama, 2007; Widodo ve ark, 2007).

Y, =t X =t X+, X, o+t X
Y, =t, X' =t,X, +1,,X, .1, X (3.43)

Y, =t, X =t X, +6,, X, +.. 4+, X,
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Her bir temel bilesenin varyans ve kovaryansi sirasiyla,

Var(Y;) =t,St;,i=12,...p
Cov(Y,,Y ) =tSt, ,i,k=12,...p (3.44)

Yukarida verilen Es.3.42 de’p 6zdeger icin genellestirirsek asagidaki esitlik elde
edilir.

s-41]=0 (3.45)

Es.3.45’in ¢6ziimii sonucunda A’nin p. dereceden polinomu elde edilmektedir.
Bu polinomunda p adet kok bir diger ifade ile 6zdeger bulunur. Bunlar biiyiikliiklerine
gore A, = 1, 2,...,= 1, = 0 seklinde ifade edilir. Bu bilesenlerin varyansi 6zdegere
esit olmaktadir. Dolayisiyla 6zdegerlerin bu sekilde biiyiikliiklerine gore siraya
dizilmesi ile varyanslar da biiyiikliiklerine gore siralanmis olur. Buna gore ilk bilesenin
varyansi en biiyiilk varyans olmaktadir. Dolayisiyla birinci bilesenin varyansi toplam
varyasyon i¢inde en ¢ok varyans miktarina sahip olur (Tatlidil,1996; Skrbic ve Onjia,
2007).

Birinci bilesenin ardindan ikinci bilesen bagimsiz dogrusal bilesenler i¢inde en
biiyiik ikinci varyansa sahip olur ve bu flgiincii, dordiincii vb. seklinde devam eder.
Toplam varyans ic¢indeki en kiigiik varyansin miktar1 son bilesenin varyansina ait olur.
Birinci bilesen Y, =t/ X (tjt, =1 kosulu) ile ikinci bilesen Y, =t,X ’nin(t;t, =1kosulu)
birbirinden bagimsizligi, (tl't2 =0) aciklamas1 altinda, asagidaki esitlik ile ispat

gosterilir.
E(Y,Y;) = E[(tix)(tlzx)l] = E(tiXX Itz) :tiStz = ﬂqtlltz =0 (3.46)

Bu durumda Y, ve Y, bilesenleri birbirinden bagimsizdir yani birbirine diktir
(Kleinbaum ve ark., 1998; Ozdamar, 2004).
Temel bilesenler ayni zamanda standardize edilmis degiskenlerden de elde

edilebilir. Standardize edilmis degerler genellikle degiskenlerin 6l¢ii  birimleri
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birbirinden farkhi oldugu durumda kullamlir. z; = (X — u)/o; esitligi kullanilarak her

bir degiskene iliskin standardizasyon yapilir. Standardize edilmis degiskenler igin
varyans-kovaryans matrisi olan S ile korelasyon matrisi R birbirinin aynisi olur.
Korelasyon matrisi hem standardize edilmis degiskenler hem de orijinal degiskenler i¢in
aynidir. Bu nedenle orijinal veya standardize edilmis degiskenler icin R matrisi ve
standardize edilmis degiskenler icin S veya R matrisi kullanildiginda TB regresyonuna
benzer sonuglar vermektedir. Istatistik paket programlari, standardize edilmis
degiskenler i¢in kovaryans matrisi kullanilarak TB regresyon uygulamalari
yapmaktadir.

Verilerin standardize edilmesi p adet degisken i¢in Es.3.47 de verilmistir.

X11 o Xl XlZ - Xl XlP - Xl
\/Zl_ \/0'_11_ O
le_xz Xzz_xz X2P _Xz
Z= \/0'_22 O3 @ (3.47)
xnl_x_p ><nz_x_p Xnp_x_p
L \/GPP \/Gpp Cop

Es.3.47 de matris formunda z = (s¥2)"(X — ) olarak yazilir. Korelayon matrisi
R, R=Cov(Z) esitligi kullanilarak hesaplanir. Bu matrisin 6zdegerlerinin bulunmasi

igin |R — AI| = 0 esitligi kullanilarak p adet 6zdeger (A, 4,,..., 4, ) hesaplanir.

3.2.3.1. Temel Bilesen Sayisimin Verilmesi

Temel bilesenler analizi yapilarak bilesenlerin bulunmasinin ardindan bilesen
sayisina karar vermek bu analiz yonteminde onemli bir konudur. Bu amaca hizmet
tizere gelistirilmis birgok yontem vardir. Bunlardan basit ve kolay olmasi nedeni ile
siklikla tercih edilen yontem, A degerlerinin toplam varyasyonun 2/3’iinli ge¢inceye
kadar toplanmasin1 Onerir. Bu orani saglamak i¢in kullanilan A degerlerinin sayisi
bilesen sayis1 olmaktadir. Daha 6nce bahsedildigi gibi bulunacak bilesen sayisi k olsun.

Es. 3.48 *de verilen temel bilesen sayisinin toplam varyasyon igindeki payimi agiklamak
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miimkiin olmaktadir (Rencher, 2002; Ozdamar, 2004; Pierce ve ark., 2006; Skrbic ve
Onjia, 2007).

A
= >§, k=123...,p (3.48)
yl

i=1

Temel Bilesenler (TB) regresyonu, regresyon katsayilarmin ( 4 ) tahmin

edilmesi i¢in orijinal degiskenler yerine bagimsizlig1 saglayan dik doniisiim kullanilarak
elde edilen yeni degiskenlere EKK yontemi uygulanmasi olarak ifade edilebilir.
Boylece bagimsiz degiskenler arasindaki c¢oklu baglanti sorunu giderilmis olur. TB
regresyonu uygulanarak elde edilen hata kareleri ortalamasinin EKK yonteminden elde
edilenden daha kiigiik olmasi beklenir. Coklu dogrusal regresyon modeline ait esitligin

matris formunda gosterimini i¢in Es 3.18 tekrar yazilacak olursa
Y=Xp+¢
EKK yonteminde regresyon katsayilarinin tahmini igin
L=(XX)'XY

Es.3.25°de verilmisti. Bagimsiz degiskenler icin TB regresyonu ile degisken
doniistimii Es.3.49 kullanilarak yapilir.

X'X =PDP=WW (3.49)

Es.3.49 da D; X X kdsegen matrisinin 6z degerleri ve P; X X 6zvektor
matrisini gostermektedir. Temel bilesenlerden elde edilen bu sete uygulanan EKK

yontemi Es.3.50 ile agiklanir.

y=WW)*WY (3.50)



29

Es.3.50 de y; TB regresyonu kullanilarak elde edilen katsayisini gosterir.
Regresyon katsayilar1 » ve S arasindaki iliski y = P'3 ve /=Py seklinde gosterilir.
/3 =Py Kullanilarak elde edilen regresyon katsayilari daha sonra orijinal dlcegine

doniistiiriiliir (Ortabas, 2001; isi, 2002; Onay, 2003).

3.2.4. Kismi en kii¢iik kareler regresyonu

KEKK yonteminde agiklayici degiskenler matrisi X ile cevap degiskenler matrisi
Y arasindaki iligkiyi bulunmaya calisilirken ortogonal gizil (latent) bir diger ifade ile
direk olarak gdzlemlenemeyen veya Olciilemeyen degiskenlerden faydalanilir. Bu
yontemde ortogonal gizil degiskenler, Y ile X matrisleri arasindaki kovaryansin
maksimum yapilmasi amaci ile kullanilir (Garthwaite, 1994).

KEKK algoritmasinin genel yapisinda X birinci kiimeyi gosteren N boyutlu
bagimsiz degiskenler ve Y ikinci kiimeyi gésteren M boyutlu bagimli degiskenler olsun.
KEKK bu iki kiime arasindaki iligkiyi modellemek i¢in skor vektorlerinden faydalanir.
Her bir degisken kiimesinden n adet veri 6rnegi gozlemlendikten sonra, EKK’da sifir
ortalamal1 (n xXN) boyutlu X matrisini ve sifir ortalamani (nxM) boyutlu Y matrisi Es.4.1

de verilen sekilde ayristirilir.
X=TP' +E
Y=UQ +F (4.1)

Es 4.1 de, T ve U 72xp boyutlu skor matrisleri olmak iizere p elde edilen bilesen
veya gizil vektor sayisidir. Es.4.1 de yer alan P, 7xp boyutlu ve Q, mxp boyutlu yiik
matrislerini, E, 7N boyutlu ve F, nxM boyutlu hata matrislerini gostermektedir.
Es.4.1°de verilen bu ayirmanin detaylar1 Martens ve Naes (1989) tarafindan verilmistir
(Bulut, 2011). Wold (1975), dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiigiik kareler
(NIPALS) algoritmasinin, KEKK yonteminin bilinen yapisin1  olusturdugunu
gostermistir (Rosipal ve Kramer, 2006). KEKK yonteminde yiik matrisleri olan w ve C
asagidaki gibi tanimlanir.

[Cov(t,u) = [cov(Xw,Yc) [ = max‘r‘:‘s‘:l[cov(Xr,Ys)]2 4.2)
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Es.4.2°de verilen skor vektorii olan t ve u arasindaki kovaryansi gostermektedir
ve cov(t,u) =t'u/n. NIPALS algoritmasi, Y uzayindaki herhangi bir u skor vektorii ile
ise baglar ve asagida verilen adimlar izlenir. Bu islemler yakinsama gerceklesinceye
kadar devam eder.

1- w=(X'u)/(u'u)

2 |1
3- t=Xw
4- c=Y't/(tt)
5 |c| >1
6- u=Yc

Yukarida verilen agamalarin sonunda u=y ise bagimli degisken sayisinin bir
oldugu soylenir. Diger bir ifade ile Y bir boyutlu vektordiir ve artik sadece y ile
gosterilir. Bu durumda bu algoritmada yakinsama ilk iterasyonda gerceklestirilmis olur.
Es.4.3’te verilen 6zdeger problemi ¢oziildiigiinde agirlik vektoriiniin (w) ilk 6zvektore

esit oldugu gosterilir.
XYY Xw = 2w (4.3)
t ve U i¢cin asagida verilen tanimlamalar yapilir.

t = Xw

U Yo (4.4)

Es.4.4’de yer alan iterasyonun dordiincii asamasinda tanimlandig gibidir (c =Y t
/ (t't))). Bu 6zdeger problemlerinden birisinin ¢dziimlenmesi, NIPALS algoritmasinda
tanimlanan iligkileri kullanarak skor ve agirlik vektorlerinin  hesaplanmasini
saglamaktadir (Rosipal ve Kramer, 2006).

Kismi en kiigiik kareler modeli klasik NIPALS algoritmas1 ya da c¢ekirdek
algoritma kullanarak hesaplanabilir. Ancak bunun farkli yollar1 da vardir. Bunlardan
birisi Hoskuldsson (1988) tarafindan gosterilmistir. Bu algoritmalar ardisik
algoritmalardir. Bu algoritmalarda bir gizil vektor bir seferde hesaplanir ve siradaki gizil

vektoriin hesaplanmasi igin X ve Y matrisleri indirgenir.
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Genellikle KEKK algoritmasinda her bir gizil vektor hesaplandiktan sonra X ve
Y matrislerinin her ikisi birden indirgenir. Ancak Hoskuldsson (1988) Y matrisini
indirgemenin istege bagli oldugunu gostermistir. Lindgren ve arkadaslar1 bu avantaji
kullanarak sadece X matrisini indirgeyerek daha hizli ¢ekirdek algoritmay1
tanimlamiglardir (Dayal ve MacGregor, 1997).

KEKK Formlari

Iteratif bir siirece sahip KEKK yonteminde t ve u skor vektdrlerinin elde
edilmesinden sonra X ve Y matrisleri tanimlanir (indirgenir). Farkli sekillerde yapilan
indirgeme formlart KEKK nin ¢esitli formlarinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
calismada KEKK1, KEKK2 ve SIMPLS formlar1 agiklanmistir.

KEKK1, KEKK2 Formu: KEKK regresyon yontemi olarak siklikla kullanilan
yontemler KEKK1 ve KEKK2 yéntemleridir. iki kiimeden olusan veri setinden biri yani
cevap degiskeni kiimeyi tek bir degiskenden olusuyor ise KEKK regresyon yontemi
olarak KEKKI1 kullanilir. Ancak modelde yer alan her iki kiime ¢ok boyutlu ise KEKK2
yaklagimi kullanilir. Bu yaklasimlarda, X ve Y arasindaki iliski simetrik olup iki

varsayim vardir. Bunlar asagidaki gibi verilir (Rosipal ve Kramer, 2006)
e Skor vektorleri {t; }’, Y’nin iyi bir tahmin edicisidir. Burada p elde edilen
skor vektorlerinin sayisidir.

e t ve u skor vektorleri arasinda dogrusal i¢ iliski vardir. Bu durumu

aciklamak i¢in asagidaki esitlik verilmistir.
U=TD+H (4.5)

Es.4.5’te D, (pxp) boyutlu diagonal matrisi ve H hata matrisini gosterir. Bir
diger durum, X ve Y arasindaki iliskinin asimetrik olmasidir. Bu durumda 6ncelikle bir
indirgeme yapilarak transformasyon saglanir (X i¢in ise) ve daha sonra skor

vektorlerinin {t, }ip:1 Y ’nin 1yi bir tahmin edicisi olmasi saglanir. Bu skor vektorleri artik

Y’nin indirgenmesi i¢in kullanilir. Diger bir ifade ile t lizerinde Y’nin bir unsuru
(component) KEKK’mn her bir iterasyonunda Y’den uzaklastirilmig olur. Bunun igin

asagidaki esitlikler yazilir.

X =X-tp’
Y=Y -ttY/tT)=Y —tc
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KEKK iterasyonu yapilirken KEKKI1'de, y’nin indirgenmesine ihtiyag
duyulmadigi daha 6nce de verilmistir (Hoskuldsson, 1998; Rosipal ve Kramer, 2006).
SIMPLS Formu: Jong (1993) tarafindan 6nerilen KEKK formu SIMPLS olarak

adlandinlmistir. Bu algoritmada agirlik vektdrleri {W}”, X matrisine uygulanarak

dogrudan bulunur. SIMPLS algoritmasinin KEKK1 algoritmasina esit oldugu ortaya
koyulmustur. Ancak cevap degiskenlerin ¢ok boyutlu matris formuna sahip olmasi
durumunda kullanilan KEKK2’den farkli oldugu gosterilmistir (Jong, 1993).

3.2.4.1. Kismi en kiiciik kareler regresyonu

Coklu dogrusal regresyon analizine iligkin varsayimlarin saglanmasi durumunda
EKK tahmin edicileri, yansiz ve en kiigiik varyansa sahip olur. Coklu dogrusal baglanti
problemi ile karsilasildiginda katsayilarin varyansi biliylimekte ve tahminlerin
giivenirligi ve duraganligi ortadan kalmaktadir. Alternatif tahmin yontemleri bu
yansizliktan bir miktar 6diin vererek hata karelerini azaltmakta ve bu nedenle yanlh
regresyon yontemleri olarak bilinmektedir. KEKK regresyonu TB, Lasso, Elastic Net,
Ridge Regresyon gibi yanl bir regresyon yontemidir. Genis miktarda uygulama alanina
sahip olan KEKK regresyon yontemi ile ilgili gelismeler asagida verildigi gibi
siralanmaktadir (Kondylis, 2006).

1. Wold (1966, 1975): Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiigiik kareler
algoritmasi (NIPALS).
Wold et al. (1983): Tek degiskenli KEKK regresyonu (KEKK1).
Hoskuldsson (1988): KEKK regresyon optimizasyon ozellikleri.
Helland (1988): KEKK regresyonu ve Krylov uzaylari.
Stone ve Brooks (1990): Siirekli Regresyon.

o a > 0w

Phatak (1993): KEKK regresyonu ve Lanczos-Conjugate Gradient

yontemleri.

7. Rosipal ve Trejo (2001): Cogaltilmis ¢ekirdek Hilbert uzaylarinda Cekirdek
EKK (Kernel KEKK).

8. Bastien et al. (2005): EKK genellestirilmis regresyon.

KEKK regresyonunda cevap ve agiklayict degiskenlerin ¢ok degiskenli olduklar

varsayllmaktadir. Yapilan n adet gozlem ig¢in X matrisi nxp boyutlu ve Y nxq boyutlu
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birer matris olur. KEKK regresyonunda amag, pxq boyutlu B regresyon Kkatsayilari

vektori kullanarak, X ve Y matrisleri arasinda dogrusal bir iligki bulmaktir. Bunun igin

asagida verilen regresyon esitligi diisliniilsiin.
Y=XB+E (4.6)

KEKK regresyonda yukarida verilen esitlikteki X ve Y matrisleri direkt olarak
kullanilmamaktadir. Bunun yerine dncelikle X ve Y matrislerinin asagida verildigi gibi

gizil degiskenler yardimiyla modellenmesi yapilmaktadir.
X=TP +Ey (4.7)
Y =UQ +Ey (4.8)

Burada T ve U skor matrislerini, P ve Q yiikk matrislerini,Ex ve Ey ise hata
matrislerini gdstermektedir. Buna gore t; ve u;, T ve U skor matrislerinin j’ninci
siitunlarin, p;ve q;ise sirasiyla P veQ yiik matrislerinin j’ninci stitunlardir (j=1, 2, ...,
a). T matrisinde x skorlari ve U matrisinde y skorlar1 yer almakta ve bunlar sirasiyla
aciklayict ve cevap degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini gdstermektedir. Ayni
zamanda x ve y skorlar1 arasinda dogrusal igsel bir iligki vardir. Bu iliski asagida

verildigi gibidir.

(4.9)

Es.4.9°da verilen d; regresyon parametresini ve h; artiklari (hatalari) gosterir. uy

ile t;arasindaki iliski gii¢lii ise KEKK igin sadece bir bilesen s6z konusu olmaktadir. Bu
bilesene ait skorlar ise bu durumda y skorlari i¢in 1yi bir tahmin edici olmaktadir. Genel
olarak bu her zaman miimkiin olmamakta dolayisiyla birden daha ¢ok KEKK bileseni
elde edilmektedir.Es.4.9 da verilen esitlikte verilen x ve y skorlar1 arasindaki iligki,

matris formunda Es.4.10°da gosterildigi gibi olur.

U=TD+H (4.10)
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Es4.10 da D diagonal  matrisidir. Bu  matrisin  elemanlar:
dq,dy,...,dyolmaktadir. H matrisi ise hata matrisidir ve siitunlar1 [J;0larak ifade edilir.

KEKKT1’de y skorlar1 olmadigi i¢in Es.4.11°de ki gibi olur.
y=Td+ [ (4.12)

Literatiirde birden fazla KEKK algoritmasi mevcuttur. Hesaplama hizinin
artirilmasi i¢in gesitli algoritmalarin gelistirilmesi bir ihtiya¢ olmustur. Algoritmalar
varyans-kovaryans ve iliski matrislerinin hesaplanmasinda farkliliklara sahiptir ve
kullanilacak algoritmaya karar verilirken veri matrisi dikkate alinmaktadir (Lindgren ve
Rannar, 1998). Wong tarafindan onerilen KEKK algoritmast NIPALS algortmasi ile
baslamistir. Gelistirilen algoritmalar sirasiyla su sekilde verilmektedir (Kondylis, 2006;
Bulut, 2011): Ortogonal skorlar KEKK regresyonu (Wold et al., 1983,1984), Ortogonal
yiikler KEKK regresyonu (Martens, 1989), Ozvektor algoritmas: (Hoskuldsson, 1988),
Helland algoritmas1 (Helland, 1988), SIMPLS algoritmasi (De Jong, 1993), SAMPLS
algoritmasi (Bush ve Nachbar, 1993), Cekirdek algoritmas: (Rannar, 1994), UNIPALS
algoritmasi (Glen, 1989).

Bu ¢alismada NILAPS, SIMPLS algoritmalari kullanilmistir.

3.2.4.2. Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en Kkiiciik kareler algoritmasi (NIPALS)

Wold tarafindan (1966) gelistirilen ve KEKK olarak bilinen bu algoritma yine
Wold tarafindan (1975) modeldeki cevap degiskenin/degiskenlerin dikkate alinmasini
saglayacak sekilde gelistirilmistir. NIPALS algoritmasi olarak bilinen bu algoritma
iteratif (yinelemeli) bir yontemdir. Bu algoritmada kovaryans matrisini maksimize eden
bilesenlerin bulunmasi amaglanmaktadir. Model bilesenlerinin ayni1 anda elde edilmesi
miimkiin olmadig1 i¢in yinelemeli olarak ¢alisan bu algoritmada, cevap degisken sayisi
yinelemeyi etkileyen 6nemli bir faktor olarak yer almaktadir. Zira tek bir cevap
degiskenin yer aldigi bir regresyon modeli i¢cin bu algoritma yinelemeli olarak
calismamaktadir. Yinelemeli olan bu algoritmada iki yakinsama kriteri kullanilabilir.
Bunlardan biri bilesen sayisinin istenilene ulagsmasi, digeri ise agiklayic1 degiskenler
matrisi X’in sifir olmasidir. Cevap ve agiklayici degiskenlere iliskin X ve Y
matrislerinin standartlagtirildigi varsayimi altinda NIPALS algoritmasi asagida verilen

asamalardan olusur.
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Cevap degiskenler matrisinin herhangi bir siitunu baslangi¢ vektorii olarak
aliir. Cevap degiskenin tek olmasi durumunda ise cevap degisken vektorii
alimir (u = y).

X’in u=y iizerine regresyonundan X ve y arasindaki kovaryansi en c¢ok
aciklayan w agirlik vektori elde edilir. (w = X'u/u’ u)

Agirlik vektorii wbirim uzunluguna sahip olacak sekilde dlgeklendirilir.

(W, = w/|wi)

X matrisinin skorlar1 olan t vektorii hesaplanir. (t = Xwy )

t vektorii y cevap degiskeni modellemedeki katkisini agiklayacak ¢ agirlik
vektort bulunur. (¢ = u't/t't)

c agirlik vektorii birim uzunluguna sahip olacak sekilde 6l¢eklendirilir.

(cy = c/llcll).

u vektori ¢ agirhik vektorii ile Ynin dogrusal bir kombinasyonu olacak
sekilde hesaplanir (u, = Yc, /cy cy).

Hesaplanan yeni u, vektorii ile bir énce hesaplanan u vektorii yakinsama
kriteri  bakimindan  degerlendirilir.  Yakinsama  kriteri  olarak
llwy —ul| / ||uy||(107® dikkate alimr. Bu kriter yerine getirtiliyor ise
algoritmanin sonraki adimlarina gegilir. Yerine getirilemiyor ise 7.

asamada hesaplanan u, degeri 2. adim da yerine koyulmak kosulu ile

algoritma yeniden calistirilir.

p yik vektoriiniin hesaplanmasi i¢in X matrisi ve t vektorii kullanilir

(p=X't/(t1)). Burada p yiik vektori, t vektoriiniin agiklayici degisken
tizerindeki etkisini gostermektedir.

Q yiik vektoriiniin hesaplanmasi i¢in Y matrisi ve u vektori kullanilir
q=(Y'u,/(u, u,)) .Burada q yiik vektdrii, u vektdriiniin cevap degisken
tizerindeki etkisini gostermektedir.

X ve Y matris bilesenleri ayr1 ayr1 hesaplandigi i¢in bu bilesenler
arasindaki iligki zayif olmaktadir. Bu duruma karsi énlem olarak Y’nin u
bileseninin X’in t bileseni tizerine regresyonundan b katsayisi hesaplanir.

Burada igsel iligkiyi ifade eden katsayidir.
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12.  Cevap ve agiklayici degiskenleri modellemek amaciyla bu algoritmada
elde edilen bilesenler ve yiikler kullanilir. Bunun ig¢in ilgili esitlikler

asagida verilmistir.
X =TP

Y =BTC (4.12)

Algoritmadaki bu adim1 hata matrislerinin hesaplanmasi takip eder. Bunun i¢in

ilgili aciklama asagida verilmistir.

X —>X-tp

Y —>Y —btc (4.13)

Modelde yer alana cevap degiskende meydana gelen degisimin onemli Glgilide
aciklanmas1 durumunda algoritma sonlandirilir.
Hoskuldsson tarafindan NIPALS bir 6zdeger/6zvektor problemi seklinde dikkate

alinan bu algoritmada hesaplanan skor ve agirlik vektorleri (w, C, t, u) i¢in asagidaki

esitlikler verilmistir.

wa, = (XYY X)w (4.14)
ca, = (Y XX Y)c (4.15)
ta, = (XX YY)t (4.16)
ua, = (YY XX )u (4.17)

Es.4.14 -Es.4.17°de a,,a,,a, ve a,0z degerleri gosterir. Yine ayn esitliklerde
yer alan w, ¢, t ve u matrislerinin normlar1 bire esittir. Es.4.14’ de yer alan matrisin
boyutu pxp Es.4.17°de yer alan matrisin boyutu ise mxm’dir. Diger bir ifade ile bu
matrislerin boyutu cevap ve agiklayict degiskenlerin sayilari ile agiklanir. Es.4.16 ve

Es.4.17 ‘de verilen matrislerin boyutlari ise verideki gézlem sayisi ile ifade edilir. Buna



37

gore, gozlem veya degisken sayisinin ¢ok fazla olmasmna ragmen bu algoritmanin
caligmas1 sirasinda kiigiikk boyutlu matrislerle tanimlanabilmektedir (Lindgren ve

Rénnar, 1998).

Ortogonalitenin (bagimsizligin) 6nemli oldugu bu algotirmada t; vektorii ve E,

hata matrisleri i¢in asagida verilen esitliklerin saglanmasi gereklidir.

ti = Ei_1w;E;
(4.18)
EO = X

Cok degiskenli ve tek degiskenli KEKK algoritmasinin ilk adimi t; vektorlerinin

dogrusal kombinasyonlarinin hesaplanmasinda kullanilan w; agirlik vektorlerinin
hesaplanmas1 ve ikinci adim olarak p; yliklerinin hesaplanmasidir. Hesaplanan m tane

faktor i¢in asagida esitlikler kullanilmaktadir.

T, =XR, (4.19)
P =XT (T.T.)" (4.20)
R, =W, (RW,)™ (4.21)

X matrisindeki varyansin Onemli bir kismu ilk m faktdr tarafindan
aciklamaktadir. Dogrusal doniisiimler kullanilarak Es.4.20°de agirlik vektorlerinin iki
seti arasinda baglanti kurmaktadir Es.4.18 ve Es.4.19°da PR =1/ ’ye esit oldugu

Es.4.22°de gosterilmistir.
RP =RXT@T)' =TT TT) =1, (4.22)

m kadar faktor i¢in KEKK kullanilarak hesaplanan T, degerler vektoriinii

gostersin. Buna gore,
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Fois =T (T T) " TrY (4.23)

Esitligi elde edilir. Tek degiskenli durum i¢in yazilan Es.4.23’de ¢ok degiskenli
bir model igin 9?,5 yerine Y™ vyazilarak elde edilmektedir (Bulut, 2011). Es.4.23’de

pls
verilenT_ = XR_ ve y = X4, yazildiginda, esitlik asagidaki gibi olur (Phatak ve Jong,
1997).

Iois = XRyy (R, X XR,) 'R, X XA, (4.24)

Es.4.24 ayn1 zamanda asagidaki esitlige denktir.

A~

B = Ra(Ry X XR) R X XA, (4.25)

pls

Es.4.19, Es.4.20’de yerine koyuldugunda elde edilen esitlik asagidaki gibi

yazilabilir.
P.=XXR, (R X XR )™ (4.26)

Pm i¢in yazilan esitligin Es.4.26’da yerine koyuldugunda ,é,’j‘,s icin asagidaki

esitlik yazilir.
ﬁgs = Rm (Rm X .XRm)71 Rm X .Xﬁols

A A

ﬂ[r)nls = Rm Pnlwﬂols (4-27)

A

ﬂg:s :Wm (Pnsz)il Pn,néols

Cok degiskenli regresyonda KEKK tahmini, B". yukaridaki esitlige benzerdir.

pls

Aradaki tek fark, ﬁ;‘,s yerine B™ gelmesi ile agiklanabilir. Cok degiskenli regresyon

pls
icin KEKK tahmini Es.4.28’de verildigi gibidir (Phatak ve Jong, 1997).

ém

pls

=Wm(|:>rrl1vvm)_l I:)mléols (428)
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NIPALS algoritmasinda ikinci bir yaklasim, KEKK faktorlerinin orijinal
degisken olarak kullanilmasidir. Bu durumu agiklamak ig¢in asagidaki tanimlamalar

yapilmaktadir.
t, =X _,w, (@a=12..,A) (4.29)

Es.4.29°da w, (a=23,...,A) agirlik matrisleridir ve her bir matrisler faktor
skorlarini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda X, indirgenmis matristir ve

bu matriste indirgeme islemi devam ettigi siirece bilgi kayb1 meydana gelmektedir.
Bunun bir sonucu olarak faktorlerin yorumlanmasi daha zor hale gelmektedir. Zira ilk
faktorde baz1 X degiskenleri kullaniliyorken sonradan gelenlerde ise baska faktorler

kullanilmaktadir. Ancak p, yiik vektorleri, faktorler ile degiskenler arasindaki iliskiyi
iyi bir sekilde agiklayabilir. Bu nedenle orijinal merkezilestirilmis veri matrisi X,

yerine t, yiik vektorlerinin ifade edilmesi durumunda asagidaki esitlik verilir.
t, =X, (@=1..,A) (4.30)

Eger agirlik vektorlerinin matrisi RE[rl,rz,...l’A]ifade edilirse esitlik asagidaki

gibi yazilir.
T =X,R (4.31)

Indirgenmis X matrisleri yardimiyla hesaplanan T faktér skorlari,

standartlagtirllmis X matrislerinin dogrusal kombinasyonu olarak ifade edilebilir.

Indirgenmis X, matrislerinin tamami ve t, faktdr skorlari X, ’m siitun uzaymnda yer

almaktadir. Boylece R matrisi agagidaki gibi verilir.
R=X{T =(X;X,) X,T =(X,X,) POTT)™ (4.32)

Es.4.32 de P=(p, P,,..., p,) faktor yiiklerine ait matrisi, (-) genellestirilmis tersi

ve (+) ise tek Moore-Penrose tersini gostermektedir. R matrisi P matrisinin

genellestirilmis inversi olmasi nedeni ile R matrisi asagidaki gibi yazilabilir.
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R=W(PW)*
(4.33)

Hoskuldsson KEKK-NIPALS algoritmasi i¢in asagidaki tekrarlayan iliskiyi
sunmustur (Hoskuldsson, 1988).

r=Gw,a=12..,A (4.34)

G,,=G,-rp,a=12..,A-1 (4.35)

a+l

Burada G, =1, olarak isleme baglanmaktadir. Bununla birlikte r, vektori

ve r. vektorleri de

a

standardize edilmemistir. Dolayisiyla Es.4.30 daki t

a

normallestirilmemistir (De Jong, 1993).

3.2.4.3. SIMPLS algoritmasi

De Jong (1993) tarafindan onerilen ve kisaca SIMPLS olarak isimlendirilen bu
algoritmada, skorlar1 indirgenmis X matrisleri yerine orijinal X matrislerinin
kombinasyonlar1 kullanilarak hesaplama yapilmaktadir. Bu nedenle bu algoritma ile
elde edilen sonuclar, klasik algoritma kullanilarak elde edilen sonuglardan farkli
olmaktadir. Ancak, bahsedilen bu farklilik, ¢ok kiiciik miktarda olup genel olarak
dikkate alinmamaktadir. SIMPLS algoritmasinda 6nceki bilesenlerden elde edilen yiik
vektorleri iizerine orijinal XY matrisi yansitilarak 6zvektdr analizi yapilmaktadir.
Indirgeme islemindeki ortaya ¢ikan bu farklihk SIMPLS algoritmasinin diger
algoritmalardan farkli olmasina ve dolayisiyla ¢ok kiiciik de olsa sonuglarin da farkl
olmasina neden olmaktadir (Lindgren ve Rénnar, 1998).

SIMPLS yaklasim1 ¢ok degiskenli istatistiki yontemlerde kullanilmakta olan
klasik bir yaklasimdir. Bu algoritmada oncelikle amag optimizasyon kriteri belirlenir ve
son olarak algoritma olusturulur.

X’in ardisik ortogonal faktorlerini hesaplamak igin yiik vektorleri t, = X,r,
olsun. Bu yiik vektorleri Y’nin u, =Y,q, seklindeki faktorleri ile arasindaki kovaryans

maksimum olacak sekilde hesaplanir. Onerilen bu diizeltmede, R agirlik matrisi direk

olarak hesaplanmaktadir. Boylece hesaplama islemlerinde kolaylik saglanmaktadir.
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Agirhik vektorleri r, ve q, merkezilestirilmis veri kullanilarak dogrudan asagidaki gibi

hesaplanmaktadir (De Jong, 1993).

t, =X, ...a=12,.., A (4.36)
u, =Y,q,, a=12,..., A (4.37)

Agirlik vektorlerinin belirlenmesi bazi varsayimlarin saglanmasini gerektirir.
Asagida verilmis olan kosullarin saglanmasi énemlidir. Ozellikle asagida verilen 4
kosul ¢oziimii kontrol etmektedir:

1) Kovaryansin ( t, ve u, arasindaki) maksimize edilebilmesi gerekir,

u;ta = q;(Yo'xo)ra = max

2) r, Agirhik vektdriiniin normallestirilmesi gerekir, r,r, =1
3) 0, Agirlik vektdriiniin normallestirilmesi gerekir, q,q, =1

4) t skorlarmin ortogonalize edilmis olmasi gerekir, t,t, =0 a>b kosulu ile

a>b igin agagida verilen esitlik kullanilmaktadir.

tity =t%r, = (G, por, =0 (4.38)

Es.4.38’de p,orijinal X degiskenleri ile b’inci KEKK faktorii arasindaki iligkiyi
agiklayan yiik vektoriidiir. Es.4.38°de herhangi yeni r, agirlik vektorii onceki biitiin yiik

vektorlerine dik olmak zorundadir.

KEKK ¢oziimleri igin temel adimlar basit olarak asagida verildigi gibidir (De
Jong, 1993):

e Capraz ¢arpimi hesaplanir: S = X Y, a=1, 2, ..., A i¢in;

e a=1 icin S matrisinin tekil deger ayrisimini (SVD) hesaplanir.

e a>1 i¢in S—P(PP)'P'S matrisinin tekil deger ayrisimini (SVD)

hesaplanir.
e Agirliklar bulunur: r=ilk sol singiiler vektor.

e Skorlar hesaplanir.t = X r.
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e Yiikler hesaplanir. p = X t/(t't).
e I, tvep’yisirasiile R, T, P i¢ine depolanir.
e Sonlandirilir.

e Regresyon katsayilar1 hesaplanir: B, = RT Y,

SIMPLS algoritmasi ile standart KEKK algoritmasi arasindaki temel farklilik
indirgeme isleminin yapilis seklidir. SIMPLS yonteminde indirgeme islemi daha biiyiik

b

boyutlu X, ve Y, matrislerine degil ¢apraz ¢arpimlar matrisi olan S, ’a

uygulanmaktadir.

SIMPLS algoritmasinin standart PLS algoritmasindan daha basit bir sekilde
uyguladigi diger bir durum X ve Y matrislerinin merkezilestirilmesidir. Standart
indirgeme islemindeki ilk adim olan merkezilestirme islemini burada uygulamak énemli
degildir.

Dabha iyi bir yorum yapilabilmesi amaciyla standart KEKK algoritmasi iizerinde
bazi degisiklikler yapilmistir. Gelistirilen yeni algoritmaya SIMPLS ismi verilmistir (De
Jong, 1993).

SIMPLS algoritmasi i¢in agamalar asagida siralandig1 gibidir.

1) Y, =Y —ort(y)

2) S=XY,a=1,2,...,A

3) g =S S Matrisinin baskin vektorii

4) r=_Sq

5) t=Xr

6) t=t—ort(t)

7) normt = Vt't
8) t =t/normt

9) r =r/normt
10) p=Xt

11)  qg=Yt

12)  u=Yyq

13) v=pEgera>1ise
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14)  v=v-V(V p)
15)  u=u-T(T u) Sonlanr.

16) v =V/M

17)  S=S-v(vS)

18) r,t,pvep’yiR, T,P QU ve P i¢ine kaydet ve sonlandir.
19) B =RQ’

20) h=diag(TT")+1/n

21)  wvar(X) =diag(PP")/n—1

22)  wvar(X) =diag(PP")/n—-1

3.2.4.4. Standart KEKK algoritmasi ile SIMPLS algoritmasimin karsilastirilmasi

Hem SIMPLS ve hem de standart KEKK algoritmalarinda kovaryans maksimize
edilmektedir. Ilk bakista benzer gibi goriinen bu algoritmalardan NIPALS-KEKK
kullanildiginda, veri matrisi X, = (I, — TT')X, matrisine ve SIMPLS algoritmasi
kullanildiginda dolayli olarak X,(I, — VV") matrislerine indirgenmektedir. Bununla
birlikte, SIMPLS algoritmasinda faktorler direkt olarak orijinal veri matrisi kullanilarak
hesaplanmaktadir. SIMPLS algoritmasinda R agirliklar: ters matrislerin hesaplanmasini
gerektirmez ve bu agirlhiklarin  yorumu KEKK algoritmasinda hesaplanan w
agirliklarinin yorumundan daha basittir. Ayn1 zamanda SIMPLS algoritmas1 standart
KEKK algoritmasina gore daha hizlidir. Bunun nedeni, SIMPLS algoritmasinda X
matrisine herhangi bir indirgenme islemi yapilmamasidir (De Jong, 1993).

Cevap degisken sayisinin bir (m=1) olmasi bir diger ifade ile cevap degisken
matrisi tek boyutlu olmasi durumunda, her iki algoritmanin benzer sonuglar iiretecegi
bildirilmistir. Ancak cevap degisken matrisinin ¢ok olmasi durumunda bu durum gegerli

olmamakta, sonuglar birbirlerinden farkli olmaktadir (De Jong, 1993).






4. BULGULAR

Bu calismada kil kegilerine ait canli agirliklar (CA) bagimli degisken, cidago
yiiksekligi (CY), sagn yiiksekligi (SAY), sirt yiiksekligi (SIY), viicut uzunlugu (VU),
gogiis derinligi (GD), gogiis genisligi (GG), gogiis cevresi (GC) ise modelde bagimsiz
degiskenler olarak yer alan degiskenlerdir. Calismada kullanilan veri setine ait

tanimlayici istatistikler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan degiskenlere iligskin tanimlayici istatistikler

n X S Sz cv Minmum Maksimum
CA 119 57.34 9.85 0.90 17.17 38.00 86.45
GG 119 20.08 1.96 0.18 9.77 15.00 25.00
SAY 119 78.82 4.68 0.43 5.94 64.00 89.00
CY 119 81.28 5.00 0.46 6.16 67.00 95.00
SIY 119 76.71 4.70 0.43 6.13 62.00 88.00
GD 119 33.84 2.13 0.20 6.29 28.00 39.00
GC 119 89.57 5.75 0.53 6.42 75.30 106.00
VU 119 75.23 4.07 0.37 5.41 65.00 86.00

CA: Canli agirlik, GG: Gogiis genisligi, SAY: Sagn yiksekligi, CY: Cidago yiiksekligi, SIY: sirt
yiiksekligi, GD: Gogiis derinligi, GC: Gogiis cevresi, VU: viicut uzunlugu, N: gézlem sayisi, X :
Ortalama, S: Standart sapma, Sz: Standart hata, CV: Varyasyon katsayisi.

Cizelge 4.1 sirasiyla gozlem sayisi, ortalama, standart sapma, standart hata,
varyasyon katsayisi en kii¢iik ve en biiyiik degerleri icermektedir. Ortalama ve standart
hatalar CA, GG, SAY, CY, SIY, GD, GC ve VU igin sirastyla 57.34+0.90, 20.08+0.18,
78.824+0.43, 81.28+0.46, 76.71+£0.43, 33.84+0.20, 89.57+0.53 ve 75.234+0.37 seklinde
elde edilmistir. Kullanilan degiskenler i¢cin varyasyon katsayist %5.41 ila %17.17
arasinda degerler almistir. Veri setinde kullanilan degiskenler arasindaki korelasyonlar

Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar ve oOnem
diizeyleri

CA GG SAY Cy SIY GD GC \4Y)
CA 1
GG 0.543 1
**kk
SAY 0.455 0.318 1
*kk **kk
CY 0.474 0.309 0.955 1
*kk *kx *kx
SIY 0.428 0.311 0.980 0.949 1
*kk *kx *kx *kx
GD 0.815 0.458 0.466 0.475 0.443 1
*kk *kx *kx *kx *kk
GC 0.883 0.591 0.484 0.495 0.474 0.854 1
**kx **k*k **k*k **k*k **k*k **k*k
VU 0.722 0.328 0.497 0.546 0.454 0.638 0.617 1
**kx **kx **kx **k*k **k*k **k*k **k*k

Cizelge 4.2 incelendiginde, ozellikle CY ile SAY, SIY ile SAY ve CY, CG ve
GD degiskenleri arasindaki korelasyonlarin ¢ok ytiksek oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu
durum, ¢aligsma verisinde ¢oklu baglant1 probleminin varliginin arastirtlmasi gerektigini
isaret etmektedir. Veri setinde bu problemin varligini arastirmak amaciyla, EKK
yontemi kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon analizi yapilmistir. Regresyon
katsayilari, standart hata, t ve p, TV ve VIF degerleri ile birlikte model uyum kriterleri
Cizelge 4.3’te verilmistir. Coklu baglant: belirleyicilerinden 6zdegerler ve CI degerleri

Cizelge 4.4 ve varyans oranlar1 Cizelge 4.5’te sunulmustur.

Cizelge 4.3. Kil kecilerinde CA i¢in EKK yontemi kullanilarak elde edilen ¢oklu
dogrusal regresyon analiz sonuglari

Bagimsiz Regresyon Standart
Degiskenler Katsayilari Hata t p TV VIF
Sabit -101.8811 7.9491 -12.82 <.0001 . 0.0000
GG 0.2849 0.2396 1.19 0.2369 0.6407 1.5608
SAY 0.2969 0.4430 0.67 0.5041 0.0329 30.4096
CYy -0.0400 0.2764 -0.14 0.8853 0.0741 13.5018
SIY -0.3579 0.4308 -0.83 0.4079 0.0346 28.9436
GD 0.5644 0.3555 1.59 0.1152 0.2476 4.0382
GC 1.0232 0.1423 7.19 <.0001 0.2113 4.7328
VU 0.6654 0.1361 4.89 <.0001 0.4611 2.1689
Uyum Kriteri
R2 0.8379
Rj 0.8277
HKO 16.71093

\/H—KO 4.08790
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TV: Tolerans degeri, VIF: Varyans sisirme faktorti, R2: Belirleme katsayist, Rj : Diizeltilmis belirleme
katsayisi, HKO: Hata Kareler Ortalamasi.
Cizelge 4.3’de sabit disinda modelde yer alan yedi agiklayict degiskenden

sadece GC ve VU anlamli (P<0.001) bulundugu goriilmektedir. Buna ragmen ayni
cizelgede verilen R? ve R? degerlerinin yiiksek olmasi g¢oklu baglanti varligini

destekleyen bulgular olmustur. Cizelgede ¢oklu baglant1 belirleyicilerden olan VIF
bakimindan incelendiginde, 10 degerinin iizerinde VIF’e sahip degiskenler oldugu
goriilmektedir. Bunlar SAY, CY ve SIY degiskenleri olup, sirastyla SAY icin 30.4096,
CY icin 13.5018 ve SIY i¢in 28.9436 olarak bulunmustur. Bu degiskenlere karsilik
gelen TV degerlerinin sirasiyla 0.0329, 0.0741, 0.0346 oldugu Cizelge 4.3’te
goriilmektedir. VIF>=10 ve TV nin sifira yakin degerler almasi, iizerinde ¢alisilan veri

setinin ¢oklu baglanti sorununa sahip oldugunu isaret eden diger iki kriterdir.

Cizelge 4.4. CA icin ¢oklu baglant1 belirleyicilerinden Ozdeger (OD) ve CI degerleri

No 1 2 3 4 5 6 7 8
oD 7.98458  0.0073 000389 0.00223 0.00121 0.00053 0.00019 6.7E-05
cl 1 33.0691 4528165 59.8668 81.3417 122.244 206.034 344.018

OD: Oz degerler, CI: Kosul Indeksi

Cizelge 4.5. CA igin ¢oklu baglant1 belirleyicilerinden varyans oranlari

Varyans Oranlari

Sabit GG SAY CY SIY GD GC VU

No

1 3.479E-05 9.4E-05 1.8E-06 4.3E-06 2E-06 1.5E-05 1.3E-05 2.1E-05
2 0.0044 0.54854 0.00136 0.00345 0.00162 0.00126 0.00402 0.00109
3 0.03656 0.26761 0.003 0.00644 0.00423 0.0507 0.02375 0.04467
4 0.65008 0.05419 0.000412 0.00196 0.00063 0.0616 0.0531 0.00844
5 0.25793 0.04037 0.00016 0.00209 0.00129 0.04986 0.04441 0.77972
6 0.00293 0.08662 0.000433 2.4E-06 6.2E-05 0.82456 0.85676 0.00354
7 0.04776 0.00125 0.08625 0.98532 0.11519 0.00173 0.00049 0.11829
8 0.0003013 0.0013 0.90838 0.00073 0.87698 0.01028 0.01745 0.04422

Coklu baglantinin  varligimi belirlemede kullanilan diger iki belirleyici,
Ozdegerler ve CI degerlidir. Cizelge 4.4 incelendiginde 6zdegerlerin ¢ok kiiclik oldugu
ve CI degerlerinin 30’un iizerinde oldugu goriilmektedir. Bu iki kriter dikkate
alindiginda veri setinin ¢oklu baglanti problemine sahip oldugu goriilmektedir. Cizelge
4.5’te verilen varyans oranlart dikkate alindiginda SAY ve SIY degiskenlerine ait
varyans oranlarmin sirastyla 0.90838, 0.87698 oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin
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yiiksek olmasi, veri kiimesinde c¢oklu baglantinin var oldugunu gdsteren bir diger
belirleyici olarak degerlendirilmistir.

Veri setinde c¢oklu baglanti sorunu tespit edildikten sonra c¢oklu dogrusal
regresyon analizi, KEKK yontemi kullanilarak yapilmistir. KEKK regresyon analizi
yapilirken Oncelikle SIMPLS algoritmast ve daha sonra NIPALS algoritmasi
kullanilmistir. Her iki algoritma g¢alistirildiginda 10 katmanl ¢apraz dogrulama ile elde
edilen sonuglar birbirinin aynist olmustur. Sekiz faktér kadar se¢imin yapilabilecegi
hem SIMPLS hem de NIPALS algoritmalar1 kullanildiginda optimum gizil faktor

sayisinin se¢imine iliskin gorsel Sekil 4.1°de sunulmustur.

Cross-Validation Analysis
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Sekil 4.1. Carpraz dogrulama yapilarak elde edilen SIMPLS ve NIPALS algoritmasinin
gizil faktor se¢ciminin gorseli.

Sekil 4.1 incelendiginde yedi agiklayict degiskenin yer aldigr model i¢in ¢apraz
dogrulama sonunda iki gizil faktér se¢ilmistir. Buna karar verilirken HKO’nun
karekokii, cevap degiskeni ve agiklayict degiskenlerdeki degisimi ayr1 ayri ifade eden
belirleme katsayilar1 dikkate alinmistir. Bu {i¢ kriterin optimum kosullarda bulustugu
noktada KEKK regresyon analizinde secilecek gizil faktor sayisina karar verilmistir.

Buna gore hem SIMPLS hem de NIPALS algoritmalar1 kullanildiginda gizil faktor
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sayist iki olarak belirlenmistir. Modele ait HKO, HKO’nun karekokii, cevap ve
aciklayict degiskenlerdeki degisimi agiklamak {izere kullanilan belirleme katsayilar1 ve

gizil faktor sayisina gore belirleme katsayilarindaki degisim Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. SIMPLS ve NIPALS algoritmalar i¢in gizil faktor sayilart ve model uyum

kriterleri
SIMPLS
Model Etkisi Bagimli Degisken Etkisi
Gizil faktor HKO +/HKo Gizil Faktér Toplam  Gizil Faktér ~ Toplam
sayist icin gecerli icin gecerli
1 0.3317 0.5759 61.2385 61.2385 70.7149 70.7149
2 0.2132 0.4617 20.2772 81.5158 11.3844 82.0993
NIPALS
Model Etkisi Bagimli Degisken Etkisi
Gizil Faktor HKO +/HKo Gizil Faktér Toplam  Gizil Faktér ~ Toplam
Sayisi icin gecerli icin gecerli
1 0.3317 0.5759 61.2385 61.2385 70.7149 70.7149
2 0.2132 0.4617 20.2772 81.5158 11.3844 82.0993

HKO: Hata kareler ortalamasi, vVHKO': Hata kareler ortalamasinin karekokii

Cizelge 4.6 incelnediginde, gizil faktdr sayis1 bir iken HKO’nun 0.3317 oldugu,
gizil faktor sayist iki olugunda ise 0.2132’ye diistligii gortilmektedir. Modelde yer alan
aciklayici degiskenlerdeki agiklama miktar1 bir gizil faktoriin oldugu model i¢in %
61.2385 iken iki gizil faktoriin oldugu model i¢in bu miktar % 20.2772’lik artigla
toplamda % 81.5185’¢ ulagmistir. Bagimli degiskendeki agiklama miktar1 da gizil faktor
sayisindaki artisla birlikte % 70.7149°dan % 82.0993’e ¢ikilmustir. Ikinci gizil faktor ile
meydana gelen aciklama miktar1 % 11.3844 olmustur.

Optimum gizil faktor sayis1 iki olan KEKK regresyon analizinin ¢iktilarindan
olan korelasyon yiik grafigi Sekil 4.2°de verilmistir. Bu grafikte her bir X puam
numaralandirilarak, bagimli ve bagimsiz tiim degiskenler hem gizil faktorler ile
aciklanma miktarlarina gére hem de birbirleriyle aralarinda olan iliskiye gore
isaretlenerek gorselde yer almistir. Buna gére numaralarda herhangi bir gruplama
olmamasi, modele bir siniflandirma etkisi dahil etmenin gerekli olmadigini ortaya
koymustur. Ayn1 zamanda grafikte CA’nin birinci gizil faktor icin tiim degisenler ile
pozitif yonlii korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.2°de verilen

degiskenler arasindaki korelasyonlar incelendiginde bu bilgilerin ortiistiigii goriilebilir.
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Bununla birlikte, ilk iki gizil faktor tarafindan degiskenlerdeki degisimin agiklanma

miktarlar1 yine ayn1 grafik iirerinde gosterilmistir.

Correlation Loading Plot
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Sekil 4.2. SIMPLS ve NIPALS algoritmalari i¢in korelasyon grafigi

SIMPLS ve NIPALS algoritmasina gore segilen iki gizil faktoér icin bazi
aciklayici bilgiler Sekil 4.3’te verilmistir. Sekilde birinci gizil faktor i¢in agiklayic
degisken skorlar1 ile cevap degiskeni skolar1 arasindaki korelasyonun en yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu korelasyon miktari ikinci gizil faktor i¢in daha diisiik olmustur. Gizil

faktor saysisinin ¢ogalmasi ile bu korelasyon miktar1 giderek azalacagi agiktir.
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Sekil 4.3. KEKK regresyon analizinde (hem SIMPLS hem de NIPALS algoritmalari) iki
gizil faktor icin agiklayici degiskenlere karsi cevap degiskeninin grafigi

KEKK regresyon analizinde SIMPLS ve NIPALS algoritmasi kullanilarak

tahmin edilen standardize edilmis ve edilmemis katsayilar ve standardize edilmis

katsayilara iligskin profil grafigi sirasiyla Cizelge 4.7 ve Sekil 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.7. SIMPLS ve NIPALS algoritmast kullanilarak CA icin elde edilen
regresyon katsayilari

Katsayilar Sabit GG SAY CYy SIY GD GC VU

Std edilmis 0.0000 0.1727 -0.0148  -0.0025 -0.0308 0.3042 0.3561 0.2579

Std edilmemis -101.4411 0.8665 -0.0311  -0.0049 -0.0645 1.4083 0.6096 0.6237
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Profiles of Centered and Scaled Parameter Estimates
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Sekil 4.3. SIMPLS ve NIPALS algoritmalar1 kullanilarak elde edilen standardize
edilmis regresyon katsayilarinin profili

Cizelge 4.7 ve Sekil 4.3 birlikte degerlendirildiginde CA’y1 aciklamada etkisi en
az olan degiskenler sirasiyla SAY, CY ve SIY olmustur. SAY i¢in standardize edilmis
katsay1r -0.0148 CY ic¢in -0.0025 ve SIY icin -0.0308 seklinde tahmin edilmistir. En
diisiik etki miktar1 CY degiskenine ait oldugu sdylenebilir. CY’de meydana gelen birim
degisimin CA’da -0.0049 (standardize edilmemis deger) kg’lik bir azlamaya neden
oldugu sdylenebilir. Etki miktarlar1 biiytikliiklerine gore siralanacak olursa GG, VU,
GD ve GC degiskenlerine ait oldugu goriilmektedir. Bu etkiler GG, VU, GD ve GC igin
sirastyla 0.1727, 0.2579, 0.3042 ve 0.3561 tahmin edilmistir. Buna gore, CA’y1
aciklamadaki etkisi en yiiksek olan degisken GC oldugu ve GC’deki birim artisin,
CA’da 0.3561 kg artis meydana getirdigi sdylenebilir.

Etkisi diisiik olan degiskenlerin degerlendirilmesi i¢cin KEKK regresyon
analizinde bir prosediir uygulanmaktadir. Bu prosediir, bazi bagimsiz degiskenlerin
modelden c¢ikarilmasina olanak saglamaktadir. Bunun i¢in agiklayic1 degiskenler igin

Wold’un (1994) VIP (degisken 6nem grafigi) istatistigi kullanilmaktadir. Etkisi kiiciik
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olan degiskenlerin degerlendirilmesi i¢cin VIP istatistiginden faydalanmak iizere, VIP

istatistigini gosteren gorsel Sekil 4.4’°te verilmistir.

Variable Importance Plot
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Sekil 4.3. SIMPLS ve NIPALS algoritmalar1 kullanilarak bagimsiz degiskenler i¢in elde
edilen VIP istatistikleri.

Sekil 4.4 incelendiginde 0.8 degerinin altinda olan tek bir degisken dikkat
cekmektedir. Bu degisken GG’dir. GG disindaki degiskenlerin tamaminin bu sinirin
tizerinde oldugu Sekil 4.4°de goriilmektedir. Dolayisiyla GG, VIP degeri ile standardize
edilmis regresyon katsayisi (0.1727) birlikte degerlendirmeye alinmistir. GG’den daha
kiiclik standardize edilmis regresyon katsayisina sahip degiskenler oldugu, Cizelge 4.7
ve Sekil 4.3’de goriilmektedir. Dolayisiyla her ne kadar VIP degeri kritik degerin ¢ok az
altinda olsa da GG degiskeninden daha kiiclik standardize edilmis degerlere sahip
degiskenler olmasi nedeni ile GG’nin modelden ¢ikarilmayacagina, bir diger ifade
modelde kalmasina karar verilmistir. Zira yedi agiklayici degiskene sahip bu model i¢in
standardize edilmis regresyon katsayisina bakildiginda, GG’nin modeli agiklamada

dordiincii sirada 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir (Cizelge 4.7).
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Calismanin bir sonraki asamasinda veriler, TB regresyonu kullanilarak analiz
edilmistir. KEKK regresyona benzer sekilde, TB regresyon analizinde de 10 katmanl
capraz dogrulama yapilmistir. Bu yontem ile optimum gizil faktor sayist iki olarak
belirlenmistir. Yontemin calimasin1 ve karar asamasini gosteren gorsel, Sekil 4.5°te

verilmisgtir.

Cross-Validation Analysis
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Sekil 4.4. TB regresyon analizinde ¢apraz dogrulama yapilarak elde edilen gizil faktor
seciminin gorseli.

Sekil 4.5 incelendiginde yedi agiklayict degiskenin yer aldigi modelde ¢apraz
dogrulama sonunda iki gizil faktor secildigi goriilmektedir. Daha 6nce de ifade edildigi
gibi optimum gizil faktor sayisinin belirlenmesinde HKO’nun karekokii, bagimli ve
bagimsiz degiskenlerdeki degisimi ayr1 ayr1 ifade eden belirleme katsayilar1 dikkate
almmistir. Bu ¢ kriterin optimum kosullarda bulustugu noktada TB regresyon
analizinde secilecek gizil faktor sayisina karar verilmistir. Gizil faktor sayilarina gore
HKO, HKO’nun karekokii, bagimli ve bagimsiz degiskenlerdeki degisimi agiklamak

tizere kullanilan belirleme katsayilarindaki degisim Cizelge 4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.8. TB regresyon analiz i¢in gizil faktor sayilar1 ve model uyum kriterleri.

Model Etkisi Bagimli Degisken Etkisi
Gizil faktor HKO HKO Gizil Faktoricin  Toplam  Gizil Faktéricin ~ Toplam
sayisi gegerli gecerli
1 0.4629 0.6804 62.7213 62.7213 58.5396 58.5396
2 0.2295 0.4791 19.1407 81.8620 21.4980 80.0376

Cizelge 4.8°de gizil faktor sayisi bir iken HKO 0.4629 ve HKO’nin karekdkii
0.6840, gizil faktor sayisi iki olugunda HKO 0.2295 ve HKO’nun karekokii 0.4791
olmustur. Modelde yer alan agiklayici degiskenlerdeki ve cevap degiskendeki agiklama
miktarlan ise gizil faktor sayisi arttikga artmistir. Bagimiz degiskenler i¢in bu miktar
gizil faktor saysist bir oldugunda % 62.7213 ile baslayip, ikinci gizil faktor icin %
19.1407 ile toplamda % 81.8620 olmustur. Cevap degisken olan CA’daki degisimin %
58.5396 birinci gizil faktor tarafindan aciklanmistir. Ikinci gizil faktor ile aciklanan
miktar % 21.4980 olup toplamda bu miktar % 80.0376 olarak elde edilmistir (Cizelge
4.8).

TB regresyon analizinin bir diger ¢iktist olan korelasyon yiik grafigi birinci ve

ikinci gizil faktorler ile birlikte Sekil 4.6°da verilmistir.
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Sekil 4.5. TB regresyon analizi ile elde edilen korelasyon grafigi.

Sekil 4.6’nin Sekil 4.2°den tek farkli yonii TB regresyonunun birinci ve ikinci
gizil faktorler tarafindan yapilan agiklanma miktarlaridir. Cizelge 4.8°de verilenlerle
birlikte degerlendirilecek olursa, birinci ve ikinci gizil faktorlerin agiklama miktarlari
aciklayict degiskenler i¢in sirastyla % 62.7213 ve % 19.1407 olurken, cevap degiskeni
degisken i¢in sirasiyla % 58.5396 ve % 21.4980 oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler,
Sekil 4.6’da birinci gizil faktor icin x ekseni ve ikinci gizil faktor i¢in y ekseni {izerinde
acik bir sekilde gosterilmistir.

TB regresyon analizinde segilen iki gizil faktorler i¢in agiklayici degiskenlere
kasrs1 cevap degiskenlerinin yer aldigi graik Sekil 4.7°de verilmistir. Sekilde, en yiiksek
korelasyon birinci gizil faktérde gozlenirken ikinci gizil faktdrde bu koralayonun

azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil.4.7. TB regresyon analizinde iki gizil faktor icin aitagiklayici degiskenlere karsi
cevap degiskeninin grafigi.
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TB regresyon analiz yontemi kullanilarak tahmin edilen standardize edilmis ve
edilmemis regresyon katsayilar Cizelge 4.9 ve standardize edilmis katsayilara iliskin

profili grafigi Sekil 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.9. TB regresyon analizi kullanilarak CA i¢in elde edilen regresyon katsayilari

Katsayilar Sabit GG SAY cY SIYy GD GC VU
Std edilmis 0.0000 0.0905 -0.0123 0.0026 -0.0161 0.3533 0.4085 0.2100
Std edilmemis -98.2144 0.6007 -0.0278 0.0051 -0.0364 1.3787 0.7004 0.5071
Profiles of Centered and Scaled Parameter Estimates
0.3 1
0.2 1
£
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Q
2
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Sekil 4.6. TB regresyon analizi kullanilarak elde edilen standardize edilmis regresyon
katsayilarinin profili

Standardize edilmis regresyon katsayilar1 i¢in olusturulmus Cizelge 4.9’daki
gorsel incelendiginde, SAY, CY ve SIY degiskenlerinin modeli agiklamada sifira yakin
onemleri oldugu goriilebilir. Bu 6nem miktarlart SAY, CY ve SIY igin sirasiyla-0.0123,
0.0026, -0.0161 tahmin edilmistir. En c¢ok aciklamaya sahip olan degiskenler ise
biiyiikliik sirasina gore GC, GD, VU ve GG olmustur. CA’daki degisimi agiklamadaki
katkilarinin yiiksek oldugu bu degiskenlerin standardize edilmis katsayilar1 sirasiyla

0.4085, 0.3533, 0.2100, 0.0905 seklinde elde tahmin edilmistir. Degiskenler i¢in bu
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biiyiikliik siralamast KEKK regresyon analizi ile elde edilen siralamanin aynisi

olmustur.

KEKK regresyonu i¢in SIMPLS, NIPALS algortimalar1 ve TB regresyon icin

elde edilen model etki yiikleri ve model etki agirliklar1 sirasiyla Cizelge 4.10 ve 4.11°de

verilmisgtir.

Cizelge 4.10. SIMPLS, NIPALS algortimasi kullanan KEKK ve TB regresyon
analizlerinden elde edilen elde edilen model etki yiikleri
SIMPLS
GFS GG SAY CY SIY GD GC VU
1 0.297759  0.376710 0.381705 0.367384 0.411217 0.424315 0.373653
2 0.190453 -0.512237 -0.486068 -0.529983 0.288221 0.286810 0.137349
NIPALS
1 0.297759  0.376710 0.381705 0.367384 0.411217 0.424315 0.373653
2 0.190453 -0.512237 -0.486068 -0.529983 0.288221 0.286810 0.137349
TB regresyonu
1 0.267077  0.419510 0.421747  0.412260 0.369491 0.382298 0.349538
2 0.404713 -0.390703 -0.369879 -0.408270 0.404195 0.419853 0.201031
GFS: Gizil faktor sayisi
Cizelge 4.11. SIMPLS, NIPALS algortimas: kullanan KEKK ve TB regresyon
analizlerinden elde edilen model etki agirliklar
SIMPLS
GFS GG SAY CY SIY GD GC VU
1 0.328817 0.275940 0.287109  0.259291 0.493619 0.534667 0.437411
2 0.138062 -0.447950 -0.420508 -0.480500 0.366299 0.490544 0.283425
NIPALS
1 0.328817  0.275940 0.287109  0.259291 0.493619 0.534667 0.437411
2 0.062144 -0.511660 -0.486797 -0.540366 0.252331 0.367098 0.182434
TB regresyonu
1 0.267077  0.419510 0.421747  0.412260 0.369491 0.382298 0.349538
2 0.404713 -0.390703 -0.369879 -0.408270 0.404195 0.419853 0.201031

GFS: Gizil faktor sayisi

Gozlenen CA, SIMPLS, NIPALS algoritmalar1 ve TB regresyonu kullanilarak

tahmin edilen canl agirliklar (sirastyla CA, CS_S, CA N ve CS_TB) i¢in tanimlayici
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istatsitikler ve gozlenen ve tahmin edilen degeler arasindaki korelasyonlar Cizelge

4.12’te verilmistir.

Cizelge 4.12. Gozlenen ve tahmin edilen CA degiskenine iliskin temel istatistikler,
gbzlenen ve tahmin edilen CA’ya ait korelasyonlar

N  Ortalama Stdsapma  Minimum  Maksimum CA p

CA 119 57.34454 9.84726 38.0000 86.45000 1

CA_S 119 57.34454 8.92247 34.73990 80.59811 0.90609
CA_N 119 57.34454 8.92247 34.73990 80.59811 0.90609
CA_TB 119 57.34454 8.80973 35.22933 80.88948 0.89464

Fhk

Fhk

KRk

***: P<0.001

Cizelge 4.12 incelendiginde CA ile CA_S ve CA_ N arasindaki korelayon degeri
aynit olup % 90.609 olarak bulunmustur. Her iki algoritma ile elde edilen bu deger
yaklastk % 91 olup anlamli bulunmustur (P<0.001). TB regresyonu kullanilarak
gozlenen ve tahmin edilen CA degerleri arasindaki iliski % 89.464 olarak elde edImistir.
Bu deger yaklasik %90 olup anlamli bulunmustur (P<0.001).

Yapilan bu c¢aligmada, verilere KEKK ve TB regresyon analiz yontemleri
uygulanarak elde edilen standardize edilmis katsayilar Cizelge 4.13’de verilmistir. Bu
cizelgede katsayilarin birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Ancak modele katkisi
diisiiniildiiglinde, her iki yontemde de GC en yiiksek etkiye sahip olup bunu biiytikliik
sirasina gore GD, VU, GG takip etmektedir. Cizelge 4.13 incelendiginde, her iki
yontem i¢in CA’daki degisimi agiklamada en az katkist olan degiskeninin, CY oldugu

sOylenebilir.

Cizelge 4.13. KEKK ve TB regresyon analiz yontemleri uygulanarak elde edilen
standardize edilmis katsayilar.

Standardize edilmis katsayilar

Regresyon
Y Ontemi Sabit GG SAY CY SIY GD GC VU

KEKK 0.0000 0.1727 -0.0148 -0.0025 -0.0308 0.3042 0.3561 0.2579
B 0.0000 0.0905 -0.0123 0.0026 -0.0161 0.3533 0.4085 0.2100

GG: Gogiis genisligi, SAY: Sagn yiiksekligi, CY: Cidago yiiksekligi, SIY: sirt yiiksekligi, GD: Gogiis
derinligi, GC: Gogiis ¢evresi, VU: viicut uzunlugu.









5. TARTISMA VE SONUC

Coklu dogrusal regresyon analizinde siklikla kullanilan yontem EKK
yontemidir. Bunun nedeni EKK yonteminin uygulamadaki ve yorumlamadaki kolayligi
ve anlagilir olmasidir. Coklu dogrusal regresyon analizinde EKK ydnteminin

uygulanabilmesi i¢in bazi varsayimlarin gegerli olmasi gereklidir. Bu varsayimlar kisaca

su sekilde Ozetlenebilir: hatalar sans degiskeni olup ortalamasi E(g;) =0 ve varyansi

Var(g;) = o, normal dagilima sahip olmalidir. Hatalar birbirlerinden (Cov(s;, ;) =0)
ve agciklayicr degiskenlerden Cov(g;, X ;) =0 bagimsizdirlar. Agiklayict degiskenler

arasinda 6nemli biiylikliikte iliski olmamasinin yani sira ve cevap degisken ile dogrusal
bir iliskiye sahip olmalidir. Veri kiimesinin sahip oldugu goézlem sayisi parametre

sayisindan biiyilk (n>k) olmalidir. Varsayimlarin bir veya birden fazlasinin

saglanamamas1 EKK yontemi ile elde edilen tahminlerin giivenirliginin azalmasina
neden olmaktadir. Regresyon modelinde yer alan agiklayict degiskenlerin
bagimsizliginin saglanamamast g¢oklu baglanti sorununun ortaya c¢ikmasina neden
olmaktadir. EKK’ya alternatif olarak gelistirilen bazi1 yontemler kullanilarak bu sorunun
iistesinden gelinebilmektedir. Bu amagla kullanilan tahmin yontemlerinden birkaci
Ridge regresyon, TB regresyonu, Elastic_net, Lasso regresyon ve KEKK regresyon
yontemleri seklinde 6zetlenebilir.

KEKK regresyon yontemi gesitli ¢alisma alanlarinda kullanilmasina (Albayarak,
2005; Eker, 2011; Topal ve Ark, 2010) ragmen hayvancilik alanindaki veriler igin
yaygin bir sekilde kullanilmamistir. Bu yontem c¢oklu baglanti problemi ile
karsilasildiginda bu sorunun iistesinden gelmesinin yani sira modelden bagimsiz
degisken veya degiskenleri c¢ikarma prosediiriine de sahiptir. Bu calismada, Kil
kecilerinde baz1 viicut 6l¢iileri kullanilarak canli agirliklar tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
Bu amacla, KEKK ve TB regresyon yontemleri kullanilmis ve yontemlerin teorik
bilgiler verildikten sonra sonuglar tahmin dogrulugu bakimindan degerlendirilmistir.

Calismaya tanimlayici istatistiklerin elde edilmesi ile baslanmis ve sonuglar
Cizelge 4.1’de verilmistir. Ozellikle varyasyon katsayilarmim % 30’un iizerinde

olmamasi veri kiimesinin giivenilir oldugunu ortaya koymustur. Zira literatiirde
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varyasyon katsayisinin % 30’un {lizerinde olmasit verinin giivenirligi ortadan
kadirmaktadir (Gujarati, 1995, Alpar, 2011). Calismada cevap degiskeni olarak modelde
yer alan CA ve agiklayict degiskenler olarak yer alan GG, SAY, CY, SIY, GD, GC ve
VU arasindaki iliskileri gosteren Cizelge 4.2, acgiklayicit degiskenler arasinda coklu
baglant1 sorunu olabilecegini akla getirmistir. Zira, SAY ile CY arasindaki korelasyon
% 95.5, SAY ile SIY arasindaki korelasyon % 98.0, CY ile SIY arasindaki korelasyon
% 94.9 ve GD ile GC arasindaki korelasyon ise %85.4 olup veri kiimesinin ¢oklu
dogrusal baglanti problemi agisindan incelenmesi gerektigini ortaya koymustur
(Akytirek ve Akkol, 2018; Ciftsiiren ve Akkol, 2018; Pamuk¢u,2010). Coklu baglanti
sorununun tespiti i¢in ¢oklu baglant1 belirleyicileri incelnmistir. (Cizelge 5.3, 5.4 ve
5.5). Bu kriterlerden VIF>=10, TV<0.1, 6zdegerlerin sifira ¢ok yakin, CI>=30 olmas1
ve varyans oranlarinin ¢ok biiyiilk olmast veri setinin ¢oklu baglanti sorununa sahip
oldugunu ortaya koymustur (Alpar, 2011; Bulut ve Alin,2009). Calismada VIF ve TV
degerleri sirasiyla SAY i¢in 30.4096 ve 0.00329, CY igin 13.5018 ve 0.0741, SIY igin
38.9436 ve 0.0346 seklinde elde edilmistir. Ozdegerler sifira ¢ok yakin ve CI, 30
degerinin ¢ok tizerinde (Cizelge 4.4), SAY ve SIY degiskenleri i¢in varyans oranlarinin
cok biiyiik (Cizelge 4.5, sirasiyla 0.90838 ve 0.87698) oldugu tespit edilmistir. Elde
edilen bu sonuglar, literatiirle uyumlu olarak ¢alismada kullanilan veri setinin ¢oklu
baglant1 problemine sahip oldugunu ortaya koyulmustur (Albayrak,2005; Alpar,2011;
Belsley 1991; Gujarati, 1995; Marquardt ve Snee 1975).

Calisma verisindeki ¢oklu baglant1 probleminin iistesinden gelebilmek amaciyla
KEKK regresyon yontemi kullanlmistir. Bu yontemde arastirmacilar tarafindan siklikla
kullanilan SIMPLS ve NIPALS algoritmalar1 veriye uygulanmis ve elde edilen sonuglar
birbirinin ayni olmustur. Calismada varilan bu sonu¢ Jong (1993)’lin calismasi ile
uyumlu bulunmustur. Jong 1993°de yaptig1 calismasinda cevap degiskenin sayisinin bir
olmasi durumunda SIMPLS ve NIPALS algoritmalarinin aynm1 sonuglart iirettigini
bildirmisdir (Jong,1993).

Veriye KEKK regresyon yontemi uygulanirken VIP istatistigi kullanilarak
modelden aciklayic1 degisken cikarilip ¢ikarilamayacagi test edilmistir. Modelde yar
alan degiskenlerden GG, 0.8 degerinin altinda kalmasina ragmen bu degiskenin
standardize edilmis katsayis1 ¢ok kiiciik olmadigi i¢in modelde kalmasina karar

verilmigtir (Wold, 1966). Hem SIMPLS hem de NIPALS algoritmas1 ¢alistirildiginda
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iki gizil faktor ile bagimh degiskendeki degisimim % 82.0993’lik kismi agiklamigtir
(Cizelge 4.6). Bu miktarin biiyiik kismi birinci gizil faktor tarafindan agiklanmistir (%
70.7149).

Calismada kullanilan bir diger yontem TB regresyon analiz yontemidir. Bu
yontem, boyut indirgeme amagli oldugu kadar ¢oklu baglanti sorununun {istesinden
gelme amach olarak da kullanildig1 i¢in aragtirmacilar tarafindan siklikla tercih edilen
yontemlerden biri olmustur (Albayrak, 2005; Eker, 2011; Graham, 2003; Mendes, 2011;
Ortabas, 2001). TB regresyon analizinde iki gizil faktor se¢ilmistir. Bu regresyon
yontemi ile cevap degiskeni olan CA’daki degisimim % 80.0376’lik kismi
aciklanmistir. Hem KEKK hem de TB regresyon yonteminde iki gizil faktor secilmis
ancak CA’daki degisim KEKK yonteminde TB regresyon yonteminden daha iyi
olmustur. Bir diger ifade ile CA’daki degisim miktar1 KEKK regresyon yontemi ile TB
analiz yonteminden daha iyi (% 82.0993-% 80.0376=% 2.0617) ag¢iklanmistir. Bu
miktar % 2.0617 olmustur. Boyut indirgeme bakimindan her iki regresyon yonteminin
iki gizil faktore sahip olmasi, Maitra ve Yan (2008)’nin calismasinin sonuglarindan
farkli omustur. Zira Maitra ve Yan (2008), yaptiklari ¢alismada KEKK y6nteminin TB
regresyon analiz yonteminden boyut indirgeme konusunda daha iyi oldugunu ortaya
koymuslardir.

Yontemleri kargilastirmasi amaciyla gézlenen CA ile kullanilan yontemlere gore
beklenen CA degerleri arsindaki korelasyonlar hesaplanmis ve en yliksek korelasyonun
KEKK yontemi (hem SIMPLS hem de NIPALS) ile elde edildigi belirlenmistir (Cizelge
4.12). Elde edilen bu sonug, Macciotta ve ark., (2006), El-Fallah ve El-Salam (2014) ve
Akkol ve Akyiirek (2018)’un ¢alismalart ile uyumlu olmustur. Bu ¢alismalarin
tamaminda KEKK regresyon yontemi ile elde dilen sonuglarin TB regresyon
analizinden daha yiiksek dogrulukta sonuclar iirettigi ortaya koyulmustur.

Karmagikligi en az olan sade tahmin denklemleri yorumlamada kolay ve
anlasilir olmasi nedeni ile, arastirmacilar tarafindan her zaman tercih edilmektedir. Bu
tez caligmasinda kullanilan regresyon yontemlerinin her ikisi de aymi gizil faktor
sayisina sahip olmasi nedeni ile ayni sade tahmin denklemine sahiptir. Ancak HKO,
CA’daki aciklama miktarlari, ger¢cek ve tahmin edilen CA degerleri arasindaki
korelasyonlar dikkate alindiginda, KEKK regresyon analiz yonteminin TB regresyon

analiz yonteminden daha dogru ve giivenilir sonuglar verdigi ortaya koyulmustur.
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Yapilan bu ¢aligmada, hayvancilik alaninda karsilasilan ¢oklu baglanti problemine sahip
veri kiimelerinin analizinde KEKK regresyon yonteminin kullanilmasinin TB regresyon

analiz yontemine 1iyi bir alternatif olacagi sonucuna ulagilmistir.
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