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Ozet

Kismi en kiigiik kareler regresyonu, kismi en kuguk kareler analizi (KEKK) ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizinden olusan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Kismi
en kiiciik kareler yontemi ile fazla sayida olan ve aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti
bulunan agiklayict degiskenler, bagimli ve agiklayici degiskendeki degisimi biiyiik
olciide agiklayan daha az sayida ve aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti sorunu olmayan
yeni degiskenlere (bilesen) indirgenmektedir. Elde edilen bilesenlere ¢oklu dogrusal
regresyon analizi uygulanarak regresyon modeli olusturulmaktadir. Bu ¢alismamizda
kismi en kiigiik kareler regresyon yontemi algoritmalarindan NIPALS ve PLS-KERNEL
algoritmalarina deginilerek, bir uygulama iizerinde sonuglar tartisiimaktadir.
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Comparison of Partial Least Squares Regression Method
Algorithms: Nipals and PLS-Kernel and An Application

Abstract

Partial Least Squares Regression (PLSR) is a multivariate statistical method that
consists of partial least squares and multiple linear regression analysis. Explanatory
variables, X, having multicollinearity are reduced to components which explain the
great amount of covariance between explanatory and response variable. These
components are few in number and they don’t have multicollinearity problem. Then
multiple linear regression analysis is applied to those components to model the response
variable Y . There are various PLSR algorithms. In this study NIPALS and PLS-Kernel
algorithms will be studied and illustrated on a real data set.
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1.Giris

Veri kiimesinde agiklayict degisken sayisinin ¢ok olmasi degiskenler
arasinda ¢oklu dogrusal baglanti probleminin olma ihtimalini gliclendirmekte ve
degisken sayisinin gbzlem sayisindan ¢cok olmasi da siradan en kiiciik kareler
regresyonunu kullanilmaz kilmaktadir. Coklu dogrusal baglanti problemi,
yapilan analizler sonucunda elde edilen en kiiglik kareler kestiricilerinin varyans
degerlerinin  biiyilk olmasina ve tahminlerin gercek degerlerinden
uzaklasmasina neden olmaktadir. Boyle bir durumda kullanilabilecek alternatif
bir yontem olan kismi en kiigiik kareler regresyonu 1960’11 yillarda Herman
Wold tarafindan gelistirilmis olup, boyut indirgemenin temel alindigi kismi en
kiigiik kareler analizi ve ¢coklu dogrusal regresyon yontemlerinden olusmaktadir.
Coklu dogrusal baglanti problemini ortadan kaldirmada, degiskenlerin gézlem
sayisindan ¢ok oldugu ve gozlemlerin degisken sayisindan ¢ok oldugu
durumlarda kullanilabilen istatistiksel bir yontemdir.

KEKK analizinde, aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti olan agiklayici
degiskenler, algoritmalar yardimiyla hem bagimli degiskendeki degisimi hemde
aciklayict degiskenlerdeki degisimi agiklayacak, dogrusal baglanti problemi
ortadan kalkmis olan agiklayici degisken sayisindan daha az sayida bilesene
indirgenmektedir. Bu indirgeme isleminde Lindgren ve Réannar (1998)’1n
calismalarinda da belirttigi gibi NIPALS, SIMPLS, UNIPAL, SAMPLS ve
KERNEL algoritmalari kullanilan algoritmalardan bir kagidir.

KEKK algoritmalarinda agiklayici (X) ve bagimli (Y) olmak Uzere iki

degisken matrisi ile de ilgilenilmekte olup ama¢ X'Y kovaryans matrisini en
¢oklayan bilesen sayisin1 bulmaktir. Farkli veri yapilar1 i¢in bir ¢ok algoritma
gelistirilmistir, Ornegin gdzlem sayisinin degisken sayisindan ¢ok oldugu
durumda kullanilan algoritmalar oldugu gibi degisken sayisinin gozlem
saytindan ¢ok oldugu durumda kullanilan algoritmalar da mevcuttur.

Bu galigmamizda klasik algoritma olarak da bilinen NIPALS ile degisken
sayisinin gozlem sayisindan ¢ok oldugu durum igin gelistirilen PLS-Kernel
algoritmasina deginilerek, iki algoritmanin Ondokuz Mayis Universitesi Beden
Egitimi Meslek Yiiksek Okulundan alinan veri kiimesine uygulanmasi ile elde
edilen sonuglar verilmektedir. Calismamizda matrisler koyu ve biiyiik, vektorler
ise koyu ve kiigiik harf ile gosterilmistir. Matrisin transpozu ise “ ' ” simgesi ile
gosterilmistir.
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2. NIPALS ve PLS-KERNEL Algoritmalari
2.1. NIPALS Algoritmast (Non-Linear lterative Partial Least Squares)

Klasik, standart algoritma olarak da bilinen NIPALS, KEKK” in temelini
olusturmaktadir ve tek bagimhi degisken (KEKK1) ve ¢cok bagimli degisken
(KEEK?2) durumlarinda kullanilabilmektedir. Kovaryans matrisini en ¢oklayan
bilesenleri elde etmeyi amaglayan algoritmada tiim bilesenler ayni anda elde
edilmez. Her bir adimda tek bir bilesen ve bu bilesene ait agirlik ve yiik
degerleri elde edilmektedir. Algoritma istenilen bilesen sayis1 elde edilince yada
X matrisi sifir matrisi olunca sonlandirilir. Calismamizda Hoskuldsson (1988)
tarafindan verilen algoritma ele alinmustir. Ayrica Helland (2001), Kowalski ve
Geladi (1986) bu konuda ¢alisan Onemli isimler arasinda yer almaktadir.
NIPALS vyinelemeli bir algoritma olup Nx K boyutlu X, acgiklayici
degiskenler matrisi ve N x P boyutlu Y, bagimsiz degiskenler matrisi ile
ilgilenmektedir. Burada, K : a¢iklayic1 degisken sayisini, P : bagimli degisken
sayisim vermektedir. Algoritmada @ bilesen sayisim gdstermekte olup
a=12,...,A dir. Ik adimda orjinal matrisler (X1 =X,Y, :Y)’in

kullanildig1 algoritma asagidaki adimlardan olugmaktadir.

Adim 1: Bagimli degisken ¢ok sayida ise bu degiskenlerden olusan Y
matrisinin en yiiksek varyansa sahip olan siitunu ya da ilk siitunu, bagiml
degisken sayis1 tek ise direkt o degisken siitunu U, vektorii olarak alinir.

Adim 2: X’in Y ’nin ilgili bileseni U, Uzerine regresyonundan X ve u
arasindaki kovaryansi en goklayan W agirlik vektori w, = X U / (u;ua) ile
elde edilir.

Adim 3: w, /|w,| ile w, vektorii normuna bolinerek boyu 1 olacak
sekilde olgeklendirilir.

Adim 4: t, =X, w, esitligi ile X ’in ilgili bileseni t,, W, agirlik vektorii
ile Xin dogrusal bir kombinasyonu olacak sekilde hesaplanur.

Admm 5: t, bileseninin Y ’yi modellemedeki katkisini agiklayan C, agirlik
vektorii c, =Y, ta/(t’a ta) ile Y ’nin t, Uzerine regresyonundan elde edilir.

Adim 6: C, agirhk vektorii normuna boéliinerek boyu 1 olacak sekilde

dlgeklendirilir. Yani ¢, /|c,| hesaplanr.
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Adim 7: Y igin ilgili bilesen U C, agirhik vektori ile Y 'nin

a(yeni) ! a

dogrusal bir kombinasyonunu olusturacak sekilde Y, ¢,/ (C;1 c a) ile hesaplanr.
Adim 8: Adim 2’ de kullanilan U, degeri ile Adim 7°de kullanilan Uy,

degeri arasinda bir yakinsama saglanip saglanmadigina bakilir. Bu yakinsama,

iki vektoriin farkimn normunun 107° gibi sifira cok yakin bir deger olmast ile

tespit edilir. Bu yakinsama saglanir ise sonraki adimlara gegilerek algoritma

sonlandirilir, aksi taktirde Adim 7°de elde edilen U, degeri Adim 2°de

yerine koyularak algoritmaya devam edilir.

Adim 9: X’ in ilgili bileseni t
aciklayic1  degisken Tlizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii p,,
X! t, /(t, t,) ile elde edilir.

. Uzerine regresyonundan, bilesenin

Admm 10: Y ’'nin ilgili bileseni U, Uzerine regresyonundan, bilesenin
bagimli degisken {izerindeki etkisini ifade eden yiik vektori q,,
Y!u,/(u, u,) ile elde edilir.

Adim 11: Hem X hem de Yigin bilesenler ayr1 hesaplandigindan
bilesenler arasinda zayif bir iligki olmakta. Bu durumu ortadan kaldirmak igin
her bir bilesen i¢in Y ’nin ilgili bileseni U, 'nin X ’in ilgili bileseni t, Uzerine
regresyonundan elde edilen igsel bir iliskiyi tamimlayan b, katsayisi
b, =u, ta/(t;1 ta) ile hesaplanur.

Adim 12: Elde edilen bilesenler ve yiikler bagimli ve agiklayici degiskeni
modellemede kullanilmaktadir. Sirastyla aciklayici ve bagimli degisken
X=TP' ve Y =BTC' ile modellenmektedir. Algoritmanin bu adiminda bir
sonraki bileseni elde etmek i¢gin kullanilacak olan X_,, ve Y,,, artik matrisleri
X 2 X, —t,p,ve Y, oY, —bt.c, ile hesaplanmaktadur.

a+l

Algoritmaya agiklayici degiskenlerdeki ve bagimh degiskenlerdeki
degisimin biiyiik bir kism1 ac¢iklanincaya kadar devam edilir. Algoritma ihtiyag
duyulan en az sayida bilesen sayisin1 vermektedir.

2.2. PLS-KERNEL Algoritmas:

Degisken sayisi gozlem sayisindan ¢ok oldugu ya da goézlem sayisi
degisken sayisindan ¢ok oldugu durumda NIPALS algoritmasi ¢ok fazla zaman
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alabilmektedir. Bu durumlarda kullanilmasi Onerilen Kernel algoritmalar
mevcuttur. Lindgren vd. (1993), De Jong ve Ter Braak (1994) gbzlem sayisinin
degisken sayisindan ¢ok oldugu durumda kullanilmak amaci ile kernel
algoritmalari gelistirmislerdir. Rannar vd. (1994) ise degisken sayisinin gozlem
sayisindan fazla oldugu durumda kullanilacak olan bir kernel algoritmasi
gelistirmiglerdir. Bu ¢calismada bu kernel algoritmasi lizerinde durulacaktir.

PLS-Kernel algoritmasi, K’ nin N’ ye gore ¢ok fazla oldugu durum
(K >> N) igin gelistirilmis hizli bir KEKK regresyon algoritmasidir.

Algoritmada XX’ ve YY' birliktelik matrisleri ve bu matrislerin ¢arpimindan
elde edilen XX'YY' kernel matrisi kullanilmaktadir. Bu matris degisken
sayisindan bagimsiz olup, daha az sayidaki gozlem sayisina bagl oldugu icin
bize daha kii¢iik bir matris ile ¢alisma imkani vermektedir. Algoritma da
Nx N boyutlu XX ve YY' birliktelik matrislerinin indirgenmesi temel
alinmakta ve bu 0Ozellik her seferinde daha blyiuk matris olan X ve Y
matrislerinin indirgenmesine dayanan NIPALS algoritmasina kiyasla PLS-
Kernel algoritmasim daha hizli ve bellekte daha az yer kaplayan bir algoritma
haline getirmektedir.

Orijinal Xve Y matrisleri ile baglanan algoritmada asagidaki adimlar
izlenerek bilesenler ve agirliklar1 elde edilmektedir. NIPALS algoritmasina
benzer olarak a bilesen sayisini gostermekte olup a =1,2,..., A dir.

Adim 1: XX’ ve YY' birliktelik matrislerinin ¢arpimindan XX'YY'
kernel matrisi elde edilir.

Adim 2: Bu matrise 6zdeger ayristirmasi uygulanmasi ile elde edilen en
yiikksek 6z degere karsilik gelen 6zvektor, X degiskeninin a ’nci bilesen

degerini (t a) olusturmaktadr.

Adim 3: Adim 2’de elde edilen t, bileseni normuna boliindiikten sonra

elde edilen yeni bilesen t ile YY' birliktelik matrisinin garpimindan,

a-yeni

bagimli degiskene ait u, bileseni elde edilir.

Adim 4: Klasik algoritmadakine benzer olacak sekilde bilesen degerlerini
elde etmek i¢in, Adim 2 ve Adim 3 ‘de elde edilen bilesen degerleri asagidaki
sekilde tekrar dl¢eklendirilir.
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a-gecis (tr F F' .t )
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wWw=u a-gecis Ea—l Ea—lu a-gecis
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1:a-t)k;ek = ta WaWa

_ I( ’ j
ua—t‘)lgek - ua—gegis WaWa

Tekrar dlgeklendirmeyi saglamak igin U olarak tamimlandirilan gegis

a—gegis
vektori kullanilmaktadir.

226G X X G, veY —G,Y,Y.G, esitlikleri
ile indirgenmis birliktelik matrisleri elde edilmektedir. Burada G, =1 —t_t]
dir.

'
Ya+l

Adim 5: X_ X/

a+l’ta a+l

Adim 6: Agirhik matrisi W ve yiuk matrisleri P ve C’yi olusturacak
vektorler asagidaki esitliklerle elde edilir.

w, = XU,
P, =(X;t,)(tt,)"
¢, =(Vat.)(t;t.)”

Bu adimlarla, A bilesen saysi elde edilinceye kadar algoritmaya devam
edilir.

PLS-Kernel algoritmasi degisken sayisinin gézlem sayisindan ¢ok oldugu
durumda NIPALS algoritmasina kiyasla daha hizli bir algoritmadir. Bagimh
degisken sayisinin tek oldugu durumda ise U vektorlerinin yakinsamasi tek
yinelemede saglandigi i¢in NIPALS algoritmasi PLS-Kernel algoritmasina
tercih edilmektedir.

3. Uygulama

Calismamizda kullanilan veri kiimesi 2006 yilinda 30 sporcu ile yapilan bir
calisma olup Ondokuz Mayis Universitesi Beden Egitimi Meslek Yiiksek
Okulu’ndan alinmustir. Olgiimler viicut ikiye boliinerek sag ve sol taraf igin elde
edilmistir. Agiklayic1 degiskenler matrisi, kol ¢evre genisligi, on kol ¢evre
genisligi, el ¢evresi, uyluk cevresi, diz ¢gevresi, bacak ¢evresi, ayak ¢evresi, kol
uzunlugu, el uzunlugu, ayak uzunlugu, karin yag kivrim kalinligi, kiirek kemigi
uzunlugu gibi sagl sollu elde edilen 71 degiskenden olusmaktadir. Bagimli
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degiskenlerimiz ise dikey sigrama ve ¢ift ayak iizerinde ileriye dogru sigrama
olarak iki tanedir.

Bu durumda X matrisi (30 x 71), Y matrisi (30 x 2) olmaktadir.

Uygulamada amag, hem agiklayict degiskendeki hemde bagimh
degiskendeki degisimin biiylik kismini acgiklayacak, birbirinden bagimsiz
bilesenler elde ederek regresyon analizini yapmaktir.

Algoritmalar MATLAB programinda yazilarak sonuglar hesaplatilmistir.
3.1. NIPALS Algoritmasi

Yapilan analiz sonucunda algoritmanin X agiklayicit degiskenler matrisi
sifir matrisi oluncaya kadar devam etmesiyle, 71 aciklayici degiskenden ve 2
bagimh degiskenden elde edilen 30 bilesenin agiklayict degiskenlerdeki ve
bagiml degiskenlerdeki degisimin tamamini agikladig1 goriilmiistiir.

NIPALS algoritmasi ile elde edilen 30 bilesene ait bilesen, agirlik ve yiik
degerleri Tablo1-Tablo 5 ile verilmektedir.

Tablo 1. X degisken matrisi igin bilesen matrisi (T)

t1 tz ts tzs t29 t30
1 35948 1.6812 -0.6424 ... -0.3273 0.2943 0,0000
2 -3.9780 2.6898 -0.6334 ... 0.0107 1.1663 0,0000
3 -19234 0.8154 -1.5040 ... -0.3063 -0.7564 0,0000
28 -2.6707 -0.6930 -0.8778 ... 0.1427 0.2756 0,0000
29 -1.5199 1.6288 -1.3328 ... 0.0715 -0.4336 0,0000
30 -0.3193 0.7215 2.0071 ... -0.5041 0.5501 0,0000

Bilesenler sayica aciklayici degiskenden daha az ve birbirlerine dik
olmaktadir.

Tablo 2. T i¢in agirlik matrisi (W)

W, W, Wy ... Wy W W
1 -0.1624 -0.0958 -0.1574 ... 0.2249 -0.0179 -0.0338
2 -0.0321 -0.1283 -0.0887 ... 0.0070 -0.2646 0.0914
3 0.0384 0.1374 -0.1777 ... -0.0909 -0.3321 0.0726
69 0.1056 0.0780 -0.0015 ... -0.1516 0.1178 0.0058
70 0.1006 0.0103 -0.0429 ... 0.1253 -0.0947 -0.0014
71 0.183 0.1776 0.1610 ... -0.0398 0.0058 -0.0017

133



Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
Cilt:24, Say1:2, Y11:2009, ss.127-138.

T =XW esitliginde de ifade edildigi gibi, bilesenler W agirlik matrisi ile
X’in dogrusal birlesimini olusturmaktadir. Agirlik degeri ister negatif ister
pozitif olsun biiyiikliigii, agiklayic1 degiskenin bilesene katkisini gostermektedir.

Tablo 3. Bilesenler i¢in yiik matrisi (P)

P1 P Ps P2 P29 P3o
1 -0.0817 -0.1269 -0.1638 ... 0.2289 -0.0179 -0.0338
2 0.0657 -0.1421 -0.1466 ... 0.0672 -0.2646 0.0914
3 -0.0496 0.2197 -0.2118 -0.0153 -0.3321 0.0726
69 0.0520 0.0497 0.0728 ... -0.1784 0.1178 0.0259
70 0.0913 0.1164 0.0261 ... 0.1468 -0.0947 -0.0014
71 0.0460 0.1879 0.1943 ... -0.0412 0.0058 -0.0017

Yik matrisi, bilesen matrisi ile carpilarak X=TP esitligi ile X’
modellemede kullanilmaktadir. Yiik degerleri, bilesenin agiklayict degiskeni
acgiklama miktarini gostermektedir.

Tablo 4. Y degisken matrisi i¢in bilesen matrisi (U)

u; u, Us Uy U o U
1 1.7137 0.7858 0.0084 ... 0.0000 0.0000 0.0000
2 -0.2503 0.7901  0.0999 ... 0.0001 0.0001 0.0000
3 -0.2586 0.2183  0.2255 -0.0001 0.0000 0.0000
28 -1.2698 -0.6911 0.6606 ... 0.0000 0.0000 0.0000
29 -0.9421 -0.6116 -0.0697 ... 0.0000 0.0000 0.0000
30 0.6660 0.7146 0.5465 ... 0.0000 0.0000 0.0000
Tablo 5. U igin agirlik matrisi (C)
Cy C, Cs Cog Cag Cap

1 0.6487 0.5547 0.9982 ...
2 0.7610 0.8321 -0.0609 ...

0.9952 0.8081 0.9989
-0.0978 0.5891 0.0462

Ly bilesenlerinin aksine Ua bilesenleri kendi i¢lerinde birbirlerine dik

olmamakla birlikte bir ya da daha 6nceki adimda elde edilen t bilesenlerine
diktir. (uatb =0, a>b IQII‘I). Ya bilesenleri ile Ca agirliklan ise Y=UC
esitliginde de ifade edildigi gibi bagmli degiskeni modellemede
kullanilmaktadir. Agirlik degerinin fazla olmasi bilesenin bagimli degiskeni
modellemedeki katkisinin fazla oldugunu ifade etmektedir.
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3.2. PLS-Kernel algoritmast
Pls-Kernel algoritmasi sonucu elde edilen degerler asagida verilmektedir.

Tablo 6. X degisken matrisi igin bilesen matrisi (T)

Sporcu t, t, t, - ty ty ts
1 0.2356 0.1416  -0.0589 ... -0.0924 0.1086  0.1826
2 -0.2607 0.2265 -0.0581 ... 0.00319 0.4304  0.1826
3 -0.1260 0.0687 -0.1379 ... -0.0865 -0.2792  0.1826
28 -0.1750 -0.0584  -0.0805 ... 0.03966 0.1018 0.1826
29 -0.0996 0.1371  -0.1222 ... 0.0209 -0.1601  0.1826
30 -0.0209 0.0607 0.1840 ... -0.1426 0.2030  0.1826

PLS-Kernel algoritmasinda X degisken matrisi igin elde edilen bilesen
vektorleri normuna boliinerek boylari bir olacak sekilde olgeklendirilmektedir.
Olgeklendirilmeyen bilesen degerleri ile bilesenler igin elde edilen agirlik ve
yiik degerleri NIPALS algoritmasinda elde edilen degerlerle ayni olmaktadir.

Tablo 7. Y degisken matrisi igin bilesen matrisi (U) :

u, u, U, U g U g Uso
1 6.9132 2.8961 0.0256 ... 0.0000 0.0000  0.0000
2 -1.0097 2.9119 0.3033 ... 0.0001 0.0001  0.0000
3 -1.0433 0.8044 0.6840 ... -0.0001 0.0000 0.0000
28 51225 -2.5471 2.0037 ... 0.0000 0.0000 0.0000
29  -3.8007 -2.2540 -0.2114 ... 0.0000 0.0000 0.0000
30 2.6866 2.6335 1.6575 ... 0.0000 0.0000 0.0000

Tablo 8. U i¢in agirlik matrisi (C)

C, C, Cs Cog Cy Ca
1 0.1715 0.1721 0.2776 ... 0.0002 0.0000 0.06768
2 0.2012 0.2582 -0.0169 ... 0.0000 0.0000 0.0031

Tablo 7 ve Tablo 8 ile verilen matrislerin yorumu NIPALS algoritmasindaki
gibi yapilmaktadir.

Bilesenleri elde ettikten sonra ikinci adim regresyon analizidir. Regresyon
asamasinda ilk 10 bilesen alinarak, hangi bilesenlerin modelde kalmasi
gerektigini belirlemek i¢in tekli capraz gecerlilik yontemi uygulanmistir. Her bir

bagimli degisken igin, bilesenlere ait R? degerleri, hata kareler toplamlari,
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PRESS (Predicted REsidual Sum of Squares) degerleri ve 10 bilesen igin
gerceklestirilen varyans analizi sonuglar1 Tablo 9’da verilmektedir.

Tablo 9a. Kismi en kiigiik kareler regresyonuna ait ANOVA sonuglari.

1. Dikey Sigrama igin varyans analizi

sd Kareler Kareler
Toplami  Ortalamasi F P
Regresyon 9 1247,77 138,641 135,94 0,000
Hata 20 20,40 1,020
Toplam 29 1268,17

Dikey sigrama i¢in model secimi ve gegerlilik
Bilesen X Degisim  Hata Kareler R? PRESS
Toplami

1 0,169899 968,687 0,236152 1509,99
2 0,264025 785,922 0,380269 1787,71
3 0,350130 385,090 0,696341 2215,97
4 0,418499 288,615 0,772416 2088,67
5 0,476348 205,358 0,838067 1907,43
6 0,529145 123,271 0,902796  1627,99
7 0,564710 51,968 0,959021 1486,68
8 0,602974 47,271  0,962725 1469,12
9 0,636995 20,398  0,983916 1382,33
10

7,008  0,994474 1388,20

Tekli capraz gecerlilik yontemi, sirasi ile her bir gozlemin modelden
cikarilarak geri kalan gozlemler ile model kurmaya dayanmaktadir. Ancak,
cikarilan gozlemler tekrar yerine konmaktadir. Onegin, 1. gdzlem cikarilarak
model kurulduktan sonra, 2. gozlem ¢ikarildig1 zaman 1. gézlem tekrar yerine
konmaktadir. Cikarilan her bir gézlemin o gdzlem olmadan kurulan model
yardimi1 ile tahmin edilerek, bu tahminlere ait hata kareler degerlerinin
toplanmasi ile o modele ait PRESS degeri elde edilmektedir.

Tablo 9a-9b de verilen PRESS degerlerinden dolay1 bilesenin her 2 bagimli
degiskeni de tahmin etmede yeterli oldugu goriilmektedir. Bu bilesenler
aciklayict degiskenlerdeki degisimin % 63.7 sini, dikey sigrama ve ¢ift ayak
tizerinde One sigrama degiskenlerindeki degisimin ise sirasi ile % 98.4 ve %97.4
uinii aciklamaktadir.
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Tablo 9b. Kismi en kiigiik kareler regresyonuna ait ANOVA sonuglart.

2. Cift ayak iizerinde one sigrama i¢in varyans analizi

sd Kareler Kareler F P
Toplami Ortalamasi
Regresyaon 9 0,577597 0,0641774 83,24 0,000
Hata 20 0,015420 0,0007710
Toplam 29 0,593017
Cift ayak iizerinde one sigrama igin model segimi ve gegerlilik
Bilesen X Degisim  Hata Kareler R?2 PRESS
Toplami
1 0,169899 0,400272  0,325024  0,610212
2 0,264025 0,207980  0,649284  0,757862
3 0,350130 0,207284  0,650459  0,726520
4 0,418499 0,118098  0,800853  0,775235
5 0,476348 0,066685  0,887549  0,718414
6 0,529145 0,045358  0,923513  0,712970
7 0,564710 0,044363  0,925190 0,671187
8 0,602974 0,020641  0,965194  0,737527
9 0,636995 0,015420  0,973998  0,758906
10 0,015339  0,974134  0,753898

4. Sonug

Bu calismada agiklayici degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti
problemi oldugunda kullanilan KEKK regresyonu incelenmistir. KEKK
regresyon algoritmalarindan NIPALS ve degisken sayisinin gozlem sayisindan
¢ok oldugu durumda onerilen PLS-Kernel algoritmalart segilerek, calismada
kisaca bu algoritmalar tanimi verilmis ve bir veri kiimesine uygulanmasi
sonucunda elde edilen degerler tartisilmistir. Her iki algoritmada XY
kovaryans matrisini en ¢oklamaya dayanirken ve benzer sonuglari verirken
aralarinda ki fark hiz ve zaman olarak ifade edilmektedir. Rannar vd. (1994)’un
belirttigi gibi, degisken sayisinin gozlem sayisindan ¢ok oldugu veri kiimesi igin
PLS-Kernel algoritmasi NIPALS algoritmasina kiyasla daha hizli ¢aligmaktadir.
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