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KISMI EN KUCUK KARELER ALGORITMALARINDAN NIPALS
ILE SIMPLS’IN TANITIMI VE BiR UYGULAMA

Elif BULUT* Aylin ALIN™

OZET

Kismi en kiigiik kareler (KEKK) ydntemi, aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti
bulunan agiklayici degiskenler icerisinden, bu degiskenlerdeki degisimin biiyiik
kismini agiklayacak, dik ve daha az sayida gizli degiskeni (bilesen) bulmakla
ilgilenir. Farkli alanlarda farkli amaglar dogrultusunda kullanimindan dolayi,
KEKK icin farkl algoritmalar ortaya ¢ikartlmistir. Bu ¢alismada KEKK icin en
temel algoritma olan NIPALS, 1993 yilinda De Jong tarafindan gelistirilen ve
yaygmn olarak kullanilan SIMPLS algoritmalarina deginilmis, bir drnek ilizerinde

uygulama gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Dogrusal Baglanti, Kismi En Kiiciik Kareler, NIPALS, SIMPLS.
1. GIRIS

1960’11 yillarda Herman Wold tarafindan gelistirilen KEKK yontemlerinin yaygin olarak
kullanimina, kimya alaninda oglu Swante Wold tarafindan baglanmistir. Randall (1996)’1n
da belirttigi gibi kimya alaninda kalibrasyon modellerini kurmak i¢in bir¢ok kimyager
tarafindan da kullanilan bu yontem; endiistri, tarim, tip ve gida gibi bir¢ok alandada
uygulanmaktadir.

KEKK yo6ntemi, boyut indirgemesi, simiflama ve regresyon asamalar1 gibi bircok asamay1
barindiran ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Degisken sayisinin gdzlem sayisindan
cok oldugu ve degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorununun oldugu durumlarda
rahatlikla kullanilabilen bu yontem, bagimli ve agiklayici degiskenler matrisi olmak iizere
iki veri matrisiyle de ilgilenmektedir. KEKK1 tek bagimli degisken ve KEKK2 ¢ok bagimli
degisken durumlarinda kullanilabilmektedir.

Burada amag, bagimli degiskeni tahmin etmeyi saglayacak, bagimli ve agiklayici
degiskenlerdeki birlikte degisimin biiyiik bir kismmi acgiklayacak, agiklayict degiskenden
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daha az sayida yeni gizli bilesenler bulmaktir. Elde edilen bilesenler ayn1 zamanda bagiml
degiskendeki degisimi de agikladigindan, yontem diger c¢ok degiskenli yontemlerden
ayrilmaktadir.

Modellemede kullanilan bu bilesenler, X = [X 19 X5, X k] agiklayici degiskenler matrisi

ve Y:[Yl,Yz,...,Ym] bagimli degiskenler matrisi olmak tlizere T =XP ve U =YC
esitlikleri ile elde edilir. Burada T ve P sirastyla X degisken matrisi i¢in bileseni ve
aciklayici degiskenin bilesendeki yiikiinii ifade eden matrislerdir. U ve C ise sirasiyla ¥
degisken matrisi i¢in bileseni ve bagimli degiskenin bilesendeki agirligim1 ifade eden
matrislerdir.

KEKK vyinelemeli bir siiregtir. Farkli alanlarda, farkli veri yapilar ile ¢alisildigindan birgok
farkl1 algoritma gelistirilmistir. Lindgren ve Rénnar (1998)’1n ¢aligmalarinda belirttigi gibi;
NIPALS, SIMPLS, UNIPAL, SAMPLS ve KERNEL algoritmalar1 bunlardan birkacidir.
Calismada NIPALS ve SIMPLS algoritmalar1t kisaca anlatilarak, Ondokuz Mayis
Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alman veri kiimesine algoritmalar uygulanarak, sonuglar
verilmektedir. Bu ¢alismada matrisler biiylik, italik ve kalin harf ile vektorler kiiciik, italik
ve kalin harf ile gosterilmistir. “’” simgesi ise matrisin veya vektoriin devrigini
(transpozunu) gostermektedir.

2. NIPALS VE SIMPLS ALGORITMALARI
2.1 NIPALS Algoritmasi

“Klasik, standart” algoritma olarak da nitelendirilen NIPALS (Non-Linear Iterative Partial
Least Squares; Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiiciik kareler) KEKK’nin ilk seklini
olusturmaktadir ve 1970’lerin basinda gelistirilmistir. NIPALS algoritmas1 farkli yazarlar
tarafindan ele alinmigtir. Helland (1988), Geladi (1986), Kowalski (1986) ve Hoskuldsson
(1988), 1980°li yillarda bu konuda c¢alisan en oOnemli isimlerdendir. Bu ¢alismada
Hoskuldsson (1988) tarafindan verilen algoritma ele alinmistir. Algoritmanin baslangic
noktast nx k boyutlu X aciklayict degiskenler matrisi ve nxm boyutlu ¥ bagiml
degiskenler matrisidir. Algoritmaya baslamadan oOnce farkli Ol¢iimlerden kaynaklanan
cesitliligi ortadan kaldirmak igin sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde
matrisler standartlastirilir. Bu algoritma yinelemeli bir algoritmadir. Algoritmada yer alan
I indisi yineleme sayisini1 gostermektedir. Yinelemeler biitiin bilesenler elde edilinceye
kadar siirmektedir. Bir baska ifade ile A bilesen sayis1 olmak iizere, I =1,2,..., 4 dr. ilk

yinelemede X, = X, ¥, =Y almnarak algoritma asagidaki 12 adim izlenerek ¢aligtirlir.
1. Y matrisinin ilk siitunu veya en yiiksek varyansa sahip olan siitunu #, vektorii olarak
tanimlanir.

2. X’in, Y ’'nin ilgili bileseni (u) tizerine regresyonundan X ve u arasinda en biiyiik
kovaryansi saglayacak w agirlik vektorii w, = X,u, / (u,'u,) esitligi ile elde edilir.
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3. 0w, /||w,|| ile w aguhk vektdri normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde

Slgeklendirilir. |jw,|, w, agulik vektdrii igin normu ifade edip |jw,|=/wjw, ile

hesaplanmaktadir.

4. Y degiskenini tahmin etmede kullanilan ve ¢, = X,w, esitligi ile w agirliklan ve X
matrisinin dogrusal birlesiminden olusan ¢ bilesen vektorii tanimlanir.

5. Y’nin, X ’in ilgili bileseni (t) iizerine regresyonundan ¥ matrisi i¢in agirliklart
verecek olan ¢ vektorii ¢, =Y,¢,/ (t,' t,) esitligi ile elde edilir.

6. ¢, / ||c ,|| ile ¢ agirlik vektorii normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde 6l¢eklendirilir.
¢,’ nin normu ||c,|| =./c,c, ile hesaplanir.

7. Onceki adimda hesaplanan ¢ agirhk vektdrii, ¥, c, /(c; c,) boliimiiyle u ,,; bilesen

yeni
vektoriinii tanimlamakta kullanilmaktadir. Elde edilen degerler, ¥ matrisi ile ¢ agirlik
vektor degerleri nin dogrusal bir kombinasyonudur.

8. Yedinci adimda elde edilen u . bilesen vektorii ile ilk adimda kullanilan # vektorii

yeni
arasinda bir yakinsama saglanip saglanmadigina bakilir. Eger bu iki deger arasindaki farkin
normu 107° gibi bir degere yakinsiyorsa, algoritma sonraki adimlara devam edilerek
bitirilir. Aksi takdirde yedinci adimda elde edilen vektorti, ikinci adimda yerine

yeni
koyularak tekrar adim adim algoritmaya devam edilir.

9. X,t, /(t,' t,) ile X degisken matrisinin ilgili bileseni lizerine regresyonundan p, yiik
vektorii elde edilir. Bu degerler ilgili temel bilesenin X degisken matrisini ne kadar
acikladigini belirlemekte kullanilir. Bir bagka ifade ile X,, i =1,2,... ,k degiskeninin ilgili
bilesen iizerindeki yiikiinii gdstermektedir.

10. Y, u, /(u; u,) ile Y degisken matrisinin ilgili bileseni {izerine regresyonundan ¢, yiik
vektorii elde edilir. Bu degerler ilgili temel bilesenin ¥ degisken matrisini ne kadar
acikladigimi belirlemekte kullanilir. Bu deger, ¥, degiskeninin ilgili bilesen iizerindeki
yiikiinii gostermektedir.

11. Bilesenler arasinda igsel bir iliski tanimlayan b katsayisi, b =u, ¢,/ (t,' t,) ile u’nun ¢

iizerine regresyonundan tahmin edilir. Bu sabit bir degerdir ve tahmin etmede Onem
tasimaktadir.

12. Son adimda ise (l+1) . yinelemede kullanilacak olan artik vektorler aciklayici
degiskenler i¢in X(,,,) ve bagimli degiskenler i¢in ¥, sirastyla X, - X, —#,p; ve

Y,,, > Y, —btc, esitlikleri ile elde edilir. Bu matrisler / . yinelemede kullanilan
matrislerin agiklayamadigi degisimlerden olugan matrislerdir.

Gosterim ile ifade edilmek istenirse;
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X(1+1) - X, -,p,

X , (algoritmadan elde edilen degerlerle tahmin edilen kisim)

Algoritmanin / . yinelemesinde kullanilan matris
Yeni matris (artik deger)

Ayniislem Y degisken matrisi icinde tanimlanmaktadir.

Algoritmaya X degisken matrisi sifir matrisi oluncaya kadar baska bir deyisle agiklayici
degiskenlerinin biiyiik bir kismu aciklanincaya kadar devam edilir. Algoritmanin yineleme
sayis1 ihtiya¢ duyulan bilegen sayisin1 vermektedir.

2.2 SIMPLS Algoritmasi

De Jong (1993)un gelistirdigi SIMPLS algoritmanin temeli NIPALS algoritmasina
dayanmaktadir. Iismini ingilizce olarak “Straightforward Implementation of a Statistically
Inspired Modification of PLS Method” dan alan bu algoritma, yaygin olarak kullanilmakta
olup, KEKK y6nteminin istatistiksel bir uyarlamasidir.

SIMPLS algoritmas1 ile NIPALS algoritmas1 arasinda benzerlikler ve farkliliklar
bulunmaktadir. Lindgren ve Rénnar (1998)’in ifade ettigi gibi SIMPLS, NIPALS
algoritmasina kiyasla daha hizli, daha az zaman gerektiren ve hafizada daha az yer
kaplayan bir algoritmadir. Diger bir benzerlik ve fark ise De Jong (1993)’un makalesinde
de belirttigi gibi bagimli degisken sayisinin bir oldugu durumda algoritmalarin ayni sonucu
vermesi, bagimli degisken sayisinin birden fazla oldugu durumda ise sonuglar arasinda ¢ok
fazla olmayan bir farkliligin mevcut olmasidir.

NIPALS algoritmasinda agirlik vektorleri hesaplanirken her seferinde X ve Y
degiskenlerinin azaltilmis veri matrisleri kullanilmaktadir. Bu da faktorlerin
yorumlanmasini zorlagtirmaktadir. Ciinkii yineleme sayisi ilerledik¢e alt yinelemelerde
kullanilan azaltilmis veri matrisindeki katkinin ne oldugundan siiphe duyulabilmektedir.
Bazi X degiskenleri ilk faktorde yer alirken, diger degiskenler sonraki faktorlerde
kullanilmaktadir. Bu nedenle bilesen ve degiskenler arasindaki iliski, yiikler (p)
araciligiyla daha iyi anlatilabilmektedir. SIMPLS algoritmasinda ise, bilesenler sifir
ortalamaya sahip X orijinal veri matrisi lizerinden tanimlanmaktadir.

t, = Xr, )
u,=Ye, I=1,.,4 )

Yukaridaki esitliklerde gosterilen degerler, her bir yinelemede elde edilen vektorlerdir.
Algoritmanin sonunda bu vektorler matris olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
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T = XR 3)
U=YC 4)

SIMPLS algoritmast da degiskenler arasindaki kovaryansi en ¢oklama temeline
dayanmaktadir. Bu algoritmada kullanilan r ve ¢ agirliklari, # ve u skor vektorleri
arasindaki kovaryansi en ¢ok yapacak sekilde asagidaki kisitlar altinda elde edilir.

1. r/r, =1 agirliklarin normalize edilmesi.
2. ¢,c¢,; =1 agurliklarin normalize edilmesi.
3. t skorlarmin dikligi. Bir bagka ifade ile, #,,,¢, = 0 kosulunun saglanmasi.

4. u,t, kovaryansinin en ¢oklanmasi.

SIMPLS algoritmasinda § = XY kovaryans matrisine tekil deger ayrigtirmasi yontemi
uygulanarak, / . adim icin agirlik vektorleri r, ve ¢, elde edilir. r, bu ayristirmada en

yiiksek tekil degere karsilik gelen sol tekil vektor iken, ¢, sag tekil vektordiir. Dik ¢
bilesen vektorleri elde etmek igin ilk adimdan sonra (l > 1 i(;in) S, =8_-v (v,'S H)

matrisi hesaplanarak bu matris lizerinden algoritmaya devam edilir. Ortonormal v, vektorii
ilk adimda v, C p, seklinde hesaplanirken, 1=23,..,4 i¢in
vy < pr =V (Vl’—l p,) seklinde hesaplanmaktadir. Burada V), matrisi, (l+1) .
adima kadar elde edilen vektorlerden olusmaktadir. Bir baska ifade ile,
V,, = [v1 sVysenn ,vl_l]’dir. oc simgesi oransalligin yam sira ilgili vektoriin uzunlugu bir

olacak sekilde normallestirilmesini de ifade etmektedir. Bu algoritmada NIPALS
algoritmasina karsi Onerilen degisiklik R agirliklarinin dogrudan hesaplanmasidir. Bu
yolla X ve Y matrisleri her bir yinelemede indirgenmemis olmaktadir.

SIMPLS algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir. Algoritmada / indisi NIPALS’ ta
oldugu gibi yineleme sayisin1 géstermekte olup / =1,2,3,..., 4 ’dir.

1. Orijinal veri matrisleri lizerinden § = X'Y kovaryans matrisi tanimlanir ve bu matrise
tekil deger ayrigtirmasi uygulanir. En yiiksek tekil deger elde edilir.

2. En yiiksek tekil degere karsilik gelen sol tekil vektdr r,, bir baska ifade ile X
degiskeninin ilgili bileseni (t) icin agirlik vektori hesaplanir.

3. X degiskeninin ilgili bilesen degeri ¢, = Xr, ile orijinal X matrisi ile bu bilesen i¢in
agirliklarin ¢arpimindan elde edilir.

4. t bileseni normuna boliinerek boyu bir olacak sekilde dlgeklendirilir. Yeni ¢, bileseni

t, =t / ||t,|| ile elde edilir ve bu esitlikte ||t, , M ile hesaplanmaktadir.

5. t bileseninin boyu bir olacak sekilde dlgeklendirildigi i¢in r, =, / ||t, || ile agirlik vektorii

r, ¢t 'nin normuna bdliinerek, 6l¢eklendirilen ¢ bilesen vektoriine gore uyarlanir.
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6. X degiskeninin ilgili bileseni i¢in, X degiskeninin bilesen tlizerine yiki p,, p, = X%,
esitligi ile hesaplanir.

7. Adim 6’ya benzer olarak ¥ degiskeninin ilgili bileseni i¢in agirlik degeri ¢,, ¢, =Y¥,
esitligi ile elde edilir.

8. Bir onceki adimda elde edilen ¢, degeri u, =Yc, esitliginde yerine konularak, ¥
degiskeninin ilgili bilesen degeri hesaplanir.

9. I =1i¢in v, = p, alinarak dik yiikler algoritmaya dahil edilir.

I > ligin ise
v, =V, — V(Vb,) esitligi ile onceki yiiklere dik olacak sekilde v vektorii elde edilir.

10. u, =u, — T(T'u,) esitligi ile de dnceki ¢ degerlerine dik olacak sekilde u vektorii elde
edilir.
11. v, =v, / ||v,|| ile elde edilen yeni v yiik vektorii normuna bdliinerek boyu 1 olacak

sekilde ol¢eklendirilir.

12. Son adimda ise onceki adimlardan elde edilen degerler S,,, =5, —v, (v;S ,) esitliginde

kullanilarak indirgenmis kovaryans matrisi elde edilir ve bu deger adim 1°de yerine
konularak algoritmaya devam edilir.

3. UYGULAMA

Uygulamada kullanilan veriler ‘Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alinmistir.
Degiskenler 75 hasta igin 6lgiilmiis olup, asagida Tablo 1°de verilmistir. Uygulamada iki
bagimli degigsken, ¥ matrisi, 15 agiklayic1 degisken, X matrisi, olarak alinmigtir.

Tablo 1. Degiskenler tablosu
Bagimli Degiskenler Bagimsiz Degiskenler

Yiiksek kan basinci (siskb) Yas

Diisiik kan basinci (diaskb) Boy
Kilo
Bme (viicut-kiitle endeksi)
Bg¢ (bel gevresi)
K¢ (kalga gevresi)
Bko (bel kalga orani)
Lpa (lipoprotein a)
Trigliserid (kandaki yag miktari, mg/dl)
Totkol (toplam kolestrol, mg/dl)
LdI (k&ti huylu kolestrol, mg/dl)
Hdl (iyi huylu kolestrol, mg/dl)
Glikoz (mg/dl)
Insiilin (ulU/ml)
Homo (mg/dl)
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Fazla sayida agiklayict degisken olmasi degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti
probleminin ortaya ¢ikmasimi kolaylagtirmaktadir. Agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglanti problemini saptamak i¢in VIF (Variance Inflation Factor) varyans
sisirme faktor degerlerine bakilmistir. VIF degerinin 10’dan biiyiikk olmasi, degiskenler
arasinda coklu dogrusal baglanti probleminin oldugunu gostermektedir. VIF hakkinda daha
ayrintilt bilgi i¢in bakimiz “Rawlings (1988)”. Calismada baz1 agiklayici degiskenler i¢in
VIF degerleri boy i¢in 13.69, bg icin 500 ve insiilin i¢in 55.56 olarak hesaplanmistir. Bu
degerler, aciklayici degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti oldugunun bir
gostergesidir.

Calismanin amaci, agiklayici degiskenler arasindaki ¢oklu dogrusal baglanti problemini
ortadan kaldirmak ve hem agiklayict degiskenlerdeki degisimi, hem de bagimh
degiskendeki degisimi agiklayacak az sayida bilesenleri elde etmek igin kullanilan KEKK
algoritmalarmmdan NIPALS ve SIMPLS algoritmalarini uygulamak, analizler sonucunda
elde edilen degerlerin benzerliklerini ve farkliliklarin1 ortaya koymaktir. Algoritmalar
MATLAB programinda yazilarak sonuglar hesaplatilmigtir. Algoritmalara ait MATLAB
kodlar1 ekte yer almaktadir.

3.1 NIPALS Algoritmasi
Algoritma sonucunda elde edilen degerler Tablo 2-Tablo 9°da verilmektedir.

Tablo 2. X degisken matrisi icin bilesen matrisi (T )

Hasta 4 t, L, t t, ls
1 0.0386 -0.1045 -0.0224 ... 0.1134 -0.0191 0.0015
2 0.0197 -0.0285 -0.1182 ... 0.0503 -0.0054 -0.1169
3 0.2036 0.1603 -0.0805 ... 0.1637 -0.0553 -0.1350
73 -0.1241 0.2232  -0.0234 ... 0.1569 -0.1055 0.0921
74 -0.1457 -0.0789 0.0291 ... 0.0938 -0.1787 -0.2559
75 -0.1443 -0.0909 -0.0657 ... 0.0474 -0.0496 0.0240

Tablo 3. Y degisken matrisi icin bilesen matrisi (U )

Hasta u, u, U, U, u, U
1 -0.0739 -0.4086 -0.0898 ... -0.1447 -0.2206 -0.2943
2 0.9376  0.6809 0.6188 ... 09141 -0.6283 0.5569
3 42439 2.6269 1.8934 ... 2.1983 -0.0612 1.9070
73 0.7980 1.7232 0.8776 ... 0.9779 -0.0521 0.8027
74 -2.1875 -1.0830 -0.7753 ... -0.4710 -0.1517 -0.5122
75 -0.6249  0.4090 0.6395 ... 1.0173 -0.2066 0.8360
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Tablo 2 ve Tablo 3’de verilen ¢, ve u,, a =1,2,...,15, vektorleri yeni bilesen matrislerini
olusturmaktadir. Tablo 2 ile verilen #, bilesenleri X degisken matrisini modellemede ve
Y ’yi tahmin etmede kullanilmaktadir.

Tablo 4. T icin agirhk matrisi (W)

W, w, W W3 Wiy Wis
Yas 0.0850 0.1582 -0.2183 0.0014 -0.0166  0.0022
Boy -0.0488 0.1289 0.0626 0.1633 -0.0571 -0.0551
Kilo 0.3900 0.0152 0.0070 -0.4550 0.1309 0.2035
Glikoz 0.2780 0.2156  0.1067 -0.0329 0.0452  0.0060
Insulin  0.2814 -0.1444 0.3769 -0.3092  0.0259 0.0160
Homo 0.2831 -0.1806 0.1830 0.3283 -0.0532 -0.0209
Tablo 5. U i¢in agirlik matrisi (C )
¢ ¢ ¢ Ci3 Ciy Cis
Siskb 0.7264 0.8086 0.8980 ... 0.5554 0.8209 0.8439
Diaskb 0.6873 0.5884  0.4401 cen 0.8316 -0.5711 0.5365

Tablo 4 ve Tablo 5 ile verilen agirlik matrisleri 7= XW ve U =YC esitlikleri ile
bilesenleri olusturmakta kullanilmaktadir. w, ve ¢, agirhk vektorleri ¢, ve u,

a

bilesenlerinin yorumlanmasint saglamaktadir. w,

W V€ €, katsayilari, i=1,2,...,15 ve
j=12 1icin degiskenlerin bilesenlerini olusturmak igin nasil bir araya geldiklerini
gostermektedir. ¢, bilesenine katkisi yiiksek olan X, degiskenine ait w;,, degeri yiiksek
olacaktir. ¢, bileseninin ¥;’yi modellemedeki 6nemi ise ¢, ile dlgilmektedir. Eger 7,
bileseni ¥;’yi modellemede 6nemli ise ¢;, degeri yiiksek olacaktir. Ornegin; Tablo 4’e

bakildiginda kilo degiskeninin 13. bilesene katkis1 -0.4550 katsayisi ile daha yiiksek iken,
insiilin ve homo degigkenlerinin ilgili bilesene katkilariin esit oldugu soylenebilir. Ayrica
yas degiskeninin de ilgili bilesene katkisi oldukga diistiktiir. Tablo 5’e bakildiginda ise, 3.
bilesenin siskb degiskenini modellemedeki katkisinin diaskb degiskenini modellemedeki
katkisina gbre daha fazla oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. X degisken matrisini aciklayan bilesenler icin yiik matrisi (P )

D D, Ps Pi3 P Dis
Yas 1.2407 1.6976 -4.1808 0.0004 -0.0059 0.0007
Boy -1.3673 0.8199 3.0663 0.0947 -0.0168 -0.0167
Kilo 79740 0.1404 0.5088 -0.2703  0.0342 0.0617
Glikoz 49478 09437 0.1482 -0.0182 0.0154 0.0018
insulin 62710 -1.9534 3.3867 -0.1687 0.0081  0.0048
Homo 6.4084 -1.6746  3.2505 0.1795 -0.0174 -0.0063
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Yik matris degerleri, bilesenlerin acgiklayici degiskendeki degisimi agiklamaya olan
katkilarindan olugsmaktadir. p, degerleri agiklayici degiskende var olan degisimin en iyi
ozetleyicisidirler. X, ’yi modellemede 6nemli olan ¢, vektoriine ait p, degeri yiiksek
olacaktir.

Elde edilen bilesenlerin tek tek ve birikimli olarak degiskenlerdeki degisimi agiklama
yiizdeleri merak edilebilir. Agiklayici degiskendeki degisimi agiklama yiizdelerini bulmak
icin P'P matrisinin kosegen degerleri SS,’e bolinmektedir. P'P matrisin kosegen
degerleri asagida verilmektedir.

Tablo 7. P'P matrisinin kosegen degerleri
430.9972 54.0879 143.4910 63.4381 77.1674 57.0910 49.9939
58.4382 43.3200 57.3475 64.4502 9.6541 0.3070 0.1247 | 0.0922

Aciklayict degiskenler icin kareler toplamimi gosteren SS,, XX matrisinin iz degerine

esittir ve yapilan hesaplama sonucunda bu deger 1110 olarak elde edilmistir. Bilesenlerin
aciklayict degiskenlerdeki degisimi aciklama yiizdeleri asagida Tablo 8’de verilmektedir.

Tablo 8. Bilesenlerin aciklayici degiskendeki degisimi a¢iklama yiizdeleri
X’deki degisimi agiklama Aciklanan degisimin

Bilesen yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.83 38.83
2 487 43.70
3 12.93 56.63
4 5.71 62.34
5 6.95 69.29
6 5.15 74.44
7 4.50 78.94
8 5.27 84.21
9 3.90 88.11
10 5.17 93.28
11 5.80 99.08
12 0.87 99.95
13 0.03 99.98
14 0.01 99.99
15 0.01 100.0

Tablodan da goriilecegi gibi 15 agiklayict degiskenden, NIPALS algoritmasi sonucunda
elde edilen 11 bilesen X ’deki degisimin %99’unu aciklamaktadir. 11. bilesen ise tek
basina agiklayici degiskendeki degisimin %5.80’ini agiklamaktadir. Bu bilesenden sonraki
bilesenlerin degisimi agiklama yiizdeleri yok denilebilecek kadar azdir.

Aymni tablo bagimli degisken icin de verilebilir. Bagimli degiskendeki degisimi agiklama
yiizdeleri C'C matrisinin kosegen degerlerinin SS, =iz (Y Y )z 148’e boliinmesi ile elde
edilir. 8, bagimli degiskenler i¢in kareler toplamini gostermektedir. Hesaplamalar
sonucunda elde edilen agiklama yiizdeleri Tablo 9’da verilmektedir.

60 TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Arahk 2007

TURKSTAT, Journal of Statistical Research, December 2007



Elif BULUT, Aylin ALIN

Tablo 9. Bilesenlerin bagimh degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen Y’deki degisimi Aciklanan degisimin
aciklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.67 38.67
2 8.55 47.22
3 0.59 47.81
4 0.58 48.39
5 0.28 48.67
6 0.22 48.89
7 0.39 49.28
8 0.72 50.00
9 0.79 50.79
10 0.13 50.92
11 0.18 51.10
12 0.99 52.09
13 0.37 52.46
14 0.31 52.77
15 0.08 52.85

Tablo 9’dan da goriildiigii gibi 15 degiskenden elde edilen bilesenlerin 11 tanesi Y ’deki
degisimin %51 ini aciklamaktadir. Bu degisim 15 bilesen i¢in yaklasik olarak %53 olarak
elde edilmistir.

3.2 SIMPLS Algoritmasi

SIMPLS algoritmasi sonucunda elde edilen degerler, Tablo 10-Tablo 15’de verilmektedir.

Tablo 10. X degisken matrisi i¢in bilesen matrisi (T )

Hasta 4 t, t, t, t, t
1 0.0386 -0.1046 -0.0256 0.1133  0.0191 -0.0017
2 0.0198 -0.0286 -0.1180 0.0503  0.0064 0.1168
3 0.2036  0.1603 -0.0795 0.1637  0.0565 0.1345
73 -0.1241  0.2233 -0.0194 0.1563  0.1055 -0.0929
74 -0.1457 -0.0789 0.0298 0.0933  0.1812 0.2547
75 -0.1443  -0.0909 -0.0639 0.0474  0.0499 -0.0244
Tablo 11. Y degisken matrisi icin bilesen matrisi (U )
Hasta u, u, u, U, i, s
1 -0.5590 -1.4540 -0.0909 -0.1069  0.1534 0.0959
2 7.0931 2.4214 0.5493 0.6682 0.4210 -0.1863
3 32.1060 9.3446  1.7319 1.6106  0.0204 -0.6280
73 6.0368  6.1301  0.8059 0.7156  0.0270 -0.2642
74 -16.5490 -3.8528 -0.7154 -0.3473  0.1100 0.1683
75 -4.7277 14544  0.5791 0.7448 0.1314 -0.2761
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Bu algoritma, Bolim 2.1’de verilen NIPALS algoritmasindan farkli olarak W agirlik
vektorii yerine F ile gosterilen diklestirilmis agirlik vektorii ile ¢alismaktadir. Her adimda
w agirhk vektorii azaltilmig X matrisi tizerinden hesaplanirken, 7 vektorii orijinal
X matrisi tizerinden hesaplanmaktadir. NIPALS algoritmasinda da W agirlik vektorii
yerine ¥ agirlik vektorii hesaplanabilmektedir (Bakiniz Wold vd., 2001).

Tablo 12. T icin agirhk matrisi (R)

K r, g h; hy K
Yas 0.0850 0.1693 -0.1349 ... -0.0023 -0.0081 -0.0029
Boy -0.0488 0.1202 0.1165 ... 0.1821 0.0551 0.0180
Kilo 0.3900 0.0747 0.0406 ... -0.5937 -0.1471 -0.0768
Glikoz 0.2781 0.2549 0.1702 ... -0.0030 -0.0187 -0.0076
insulin 0.2815 -0.0994 03190 ... -0.1110 -0.0674 0.0009
Homo 0.2831 -0.1351 0.1244 ... 0.1225 0.0704 0.0015

X matrisi igin agirlik ve yiik R ve P, Tablo 12 ve Tablo 13’te verilmektedir. r,,
i=12,...,15, agirhk degerleri orijinal X degigkenlerinin ¢, bilesenleri iizerine agirhgini
belirtmektedir. r, vektorleri orijinal X matrisi izerinden hesaplandigi i¢in, w,, degerleri

yerine r, degerlerinin kullanilmas: ilgili degiskenin ¢, bileseni {izerine etkisini

yorumlamada kolaylik saglamaktadir.

Tablo 13. X degisken matrisini agiklayan bilesenler i¢in yiik matrisi (P )

)4 D> D Di; Dy Dis
Yasg 1.2407 1.6940 -4.2186 ... 0.0008 0.0170 -0.0007
Boy -1.3673 0.8250 3.1576 ... 0.0934 0.0117 0.0166
Kilo 79740 0.1419 0.5407 ... -0.2696 -0.0389 -0.0613
Glikoz 49478 0.9393 0.0282 ... -0.0213 -0.0194 -0.0017
insulin  6.2710 -1.9504 3.4267 ... -0.1687 -0.0008 -0.0047
Homo 6.4084 -1.6726 3.2649 ... 0.1792 0.0308 0.0061

NIPALS algoritmasindakine benzer olarak SIMPLS algoritmasi sonucunda da bulunan
bilesenlerin bagimli ve agiklayic1 degiskenlerdeki degisimi acgiklama yiizdeleri
hesaplanabilir. Bu degerler, NIPALS algoritmasinda oldugu gibi hesaplanmaktadir.
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Tablo 14. Bilesenlerin acgiklayici degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen X’deki degisimi Agiklanan degisimin
agiklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.83 38.83
2 4.86 43.69
3 12.94 56.63
4 5.74 62.37
5 6.94 69.31
6 5.73 75.04
7 4.93 79.97
8 4.40 84.37
9 2.55 86.92
10 4.60 91.52
11 8.00 99.52
12 0.43 99.95
13 0.03 99.98
14 0.01 99.99
15 0.01 100.0

Tablo 15. Bilesenlerin bagimh degiskendeki degisimi aciklama yiizdeleri

Bilesen Y’deki degisimi Aciklanan degisimin
agiklama yiizdesi birikimli yiizdesi
1 38.67 38.67
2 8.55 47.22
3 0.59 47.81
4 0.58 48.39
5 0.28 48.67
6 0.08 48.75
7 0.24 48.99
8 0.47 49 .46
9 1.10 50.56
10 0.36 50.92
11 0.08 51.00
12 1.09 52.09
13 0.37 52.46
14 0.31 52.77
15 0.08 52.85

Tablo 10 sonuglarina bakildiginda, daha dncede bahsedildigi gibi ¢, bilesen degerlerinin
NIPALS algoritmas: ile ayn1 ve ¢,,...,t,; degerlerinden ise c¢ok da biiylikk olmayan
farkliliklar oldugu goriilmektedir. Ayn1 yorum Tablo 12 ve Tablo 13 ile verilen agirlik ve
yiik degerleri i¢inde gecerlidir. Bilesenlerin degisimi agiklama yiizdeleri incelendiginde ise
sonuglarin genel olarak NIPALS algoritmasi ile yakin hatta ayni oldugu sdylenebilir.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Arahk 2007 63

TURKSTAT, Journal of Statistical Research, December 2007



Kismi En Kiigiik Kareler Algoritmalarmdan NIPALS ile SIMPLS'in Tamtm ve Bir Uygulama ~ Introduction to Partial Least Squares Algorithms NIPALS and SIMPLS and an Application

4. TARTISMA VE SONUC
KEKK, aciklayict degiskenin gozlem sayisindan ¢ok oldugu durumda veya agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti oldugu durumda kullanilabilen bir yontemdir.
Burada amag aciklayic1 degiskeni aciklayan az sayida bileseni segerken bagimli degiskeni
de en iyi sekilde tahmin etmektir. Uygulamada kullanilan veri kiimesinde agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 oldugundan bu y6ntem tercih edilmistir.

Bu ¢alismada kisaca KEKK yonteminde bilesenleri elde etmek icin kullanilan NIPALS ve
SIMPLS algoritmalar1 arasindaki benzerlik ve farkliliklar anlatilarak, bir 6rnek tizerinde
uygulamasi yapilmistir. Her iki algoritma da X'Y kovaryans matrisini en ¢oklamaya
dayanmaktadir. Fakat NIPALS algoritmast bilesenleri X ve Y veri matrislerini
indirgeyerek elde ederken, SIMPLS algoritmasi § = X'Y kovaryans matrisini indirgeme
temeline dayanmaktadir. Uygulama sonuglarina bakildiginda her iki algoritma sonucunda
elde edilen ilk 11 bilesen agiklayict ve bagimh degiskenlerdeki degisiminin sirasi ile %99
ve %51’1ni aciklamaktadir. Bu iki algoritmada aralarinda ¢oklu dogrusal baglant1 olan 15
aciklayici degisken, aciklayict degiskenlerdeki degisimin neredeyse tamamini ve bagiml
degiskendeki degisimin yarisim1 agiklayacak sekilde aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olmayan 11 bilesene indirgenmektedir. Tablolar incelendiginde, her iki algoritma
sonucunda ilk bilesen i¢in elde edilen degerlerin ayni oldugu, diger bilesenler (a > 2) icin

ise az da olsa bir farkliligin mevcut oldugu gortlmektedir. SIMPLS algoritmasinda ¢
vektoriiniin boyu 1 olacak sekilde olgeklendirilmediginden bagimli degisken icin elde
edilen bilesen degerleri NIPALS’ dan farkli ¢gikmaktadir.
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INTRODUCTION TO PARTIAL LEAST SQUARES ALGORITHMS
NIPALS AND SIMPLS AND AN APPLICATION

ABSTRACT

Partial least squares (PLS) is used for obtaining the smallest number of
orthogonal latent variables (component) that explain the great amount of
variation in the original independent variables which have multicollinearity.
Since it is applicaple to various disciplines different algorithms have been
developed for PLS. In this study, NIPALS which is the first and basic algorithm
of PLS and SIMPLS developed by De Jong in 1993 will be described and

illustrated on an health data set.

Key words: Multicollinearity, Partial Least Squares, NIPALS, SIMPLS.
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[X]=x;
[Y]=y;
hata2=1;
tekrar=0;
cumvarx=0;

cumvary=0;
ictekrar=[];
SSX=X"*X;

SSY=Y"*Y;

while hata2>10"-6
var(x)=0

u=Y(,1);
tekrar=tekrar+1;
hata=1,

tekrar2=0;

while hata>10"-6
tekrar2=tekrar2+1;
w=X"*u/(u'"*u);

w=w/norm(w);
t=X*w;
t=t/norm(t);
c=Y *t/(1*t);

c=c/norm(c);
u_yeni=Y*c/(c'*c);
d=u-u_yeni;

hata=norm(d);
u=u_yeni;
end;

ictekrar=[ictekrar tekrar2];

p=X"*t/(t'*t);
g=Y"*u/(u'*u);
b=u"*t/(t'*t);

X yeni=X-(t*p");
Y _yeni=Y - b*t*c';

hata2=sum(sum(abs(X_yeni)));

X=X yeni;
Y=Y _yeni;
varx=(p"*p)/trace(SSX);
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6. EKLER

Ek 1. NIPALS Algoritmasi icin MATLAB Kodu

Aciklayici degiskenler matrisi tanimlanir.
Bagiml degiskenler matrisi tanimlanir.

Dis dongii ve birikimli varyans aciklama baslangig¢
egerleri tanimlanir.

Agiklayicr degiskenler igin XX varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.

Bagimli degiskenler icin Y'Y varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.

Y matrisinin ilk siitunu U vektorii olarak alinir.
Dis dongiideki yinelemeyi arttir.

I¢ dongii icin baslangi¢ degeri (u vektodrlerinin
yakinsamasi ile ilgili olan dongii)

I¢ dongiideki yinelemeyi arttir.

X matrisinin ilgili bilegeni igin agirlik vektorii

olusturulur.

Agirlik vektorii boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

X matrisi icin bilesen vektorii elde edilir.

Bilesen vektorii  boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

Y matrisinin ilgili bileseni i¢in agirlik vektorii
olusturulur.

Agirlik vektorii boyu bir olacak sekilde 6lgeklendirilir.

Y matrisi igin bilesen vektorii elde edilir.

Ik adimdaki u vektorii ile elde edilen u vektorii
arasindaki fark hesaplanir.

Fark vektoriintin boyu hesaplanir.

Elde edilen yeni u vektorii u vektorii olarak alinir.

Xin ilgili bileseni i¢in yiik vektorii hesaplanir.

Y ’nin ilgili bileseni igin yiik vektorii hesaplanir.

Bilesenler arast igsel iligkiyi tanimlayan b katsayisi
hesaplanir.

X matrisi igin artik deger matrisi hesaplanir.

Y matrisi igin artik deger matrisi hesaplanir.

Yeni artik deger matrisi X matrisi olarak alinir.
Yeni artik deger matrisi Y matrisi olarak alinir.

Her bilesenin agiklayict degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
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vary=(b*b)/trace(SSY) Her bilesenin bagimli degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.

u_lar(:,tekrar)=u;

t lar(:,tekrar)=t;

b_lar(:,tekrar)=b; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanir. p_lar(:,tekrar)=p;

c_lar(:,tekrar)=c;

w_lar(:,tekrar)=w; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanir.

q_lar(:,tekrar)=q;

varxpercler(:,tekrar)=varx; Her bir bilesen i¢in agiklayici degiskenlerin varyansi
aciklama yiizdeleri matrise atanir.

varypercler(:,tekrar)=vary; Her bir bilesen i¢in bagimli degiskenlerin varyansi

aciklama ytizdeleri matrise atanir.

cumvarperxler(:,tekrar)=cumvarx; Ttim bilesenlerin agiklayici degiskenlerin varyansi
aciklamada birikimli agiklama yiizdeleri matrise atanir.

cumvarperyler(:,tekrar)=cumvary; Tiim bilesenlerin bagiml degiskenlerin varyansi
aciklamada birikimli agiklama yiizdeleri matrise atanir.

end;

u_lar

t lar

b lar

p_lar Matrisler yazdirilir.

c_lar

w_lar

q lar

varxpercler

varypercler

cumvarperxler Aciklama yiizdeleri yazdirilir.

cumvarperyler

tekrar Algoritma yineleme sayisini verir.

ictekrar u vektorlerinin birbirine yakinsamasi ile ilgili olan
i¢ dongtideki toplam yineleme sayisini verir.
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Ek 2. SIMPLS Algoritmasi icin MATLAB Kodu

[X]=x; Aciklayict degiskenler matrisi tanimlanir.
[Y]=y; Bagimli degiskenler matrisi tanimlanur.
S=X'*Y; X'Y varyans-kovaryans matrisi olusturulur.
SSX=X"*X; Agiklayict degiskenler igin X'X varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.
SSY=Y"*Y; Bagimli degiskenler i¢in Y'Y varyans-kovaryans
matrisi olusturulur.
cumvarx=0; } Birikimli varyans aciklama baslangi¢ degeri tanimlanir.
cumvary=0;
for a=1:15
[r,s,c]=svds(S,1); X'"Y matrisinin 6zdeger ve 6zvektorii hesaplatilr.
t=X*r; X matrisi i¢in bilesen vektorii elde edilir.
t=t-mean(t); Bilesen vektor degerleri ortalamasindan ¢ikarilarak
merkezilestirilir.
t=t/norm(t); Bilesen vektorii normuna béliinerek dlgeklendirilir.
r=r/norm(t); Agirlik vektorii bilesen vektoriiniin normuna bélimerek
6lceklendirilir.
p=X"*t; Bilesen i¢in yiik vektorii elde edilir.
c=Y'"*t; Y matrisinin ilgili bileseni i¢in agirlik vektorii
olusturulur.
u=Y*c; Y matrisi i¢in bilesen vektorii elde edilir.
V=p;
varx=(p'*p)/trace(SSX); Bilesenlerin agiklayici degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
vary=(c'*c)/trace(SSY); Bilesenlerin bagimli degiskenlerin varyansini agiklama
yiizdeleri elde edilir.
if a>1
v=v-V*(V'*p); v vektorii onceki yiik vektoriine ve u vektorii

énceki t vektorlerine dik olacak sekilde tanimlanir.
u=u-T*(T"*u);

end;
v=v/norm(v); v vektdrii normuna boliinerek dlgeklendirilir.
S=S-v*(v'*S); S matrisi indirgenir.
R(:,a)=r; T(:,a)=t;
P(:,a)=p; C(:,a)=c; Elde edilen vektorler ilgili matrislere atanr.
U(:,a)=u; V(:,a)=v;
varxpercler(:,a)=varx; Her bir bilesen i¢in agiklayict degiskenlerdeki varyansi
aciklama ytizdeleri matrise atanir.
varypercler(:,a)=vary; Her bir bilesen i¢in bagimli degiskenlerdeki varyansi
aciklama yiizdeleri matrise atanir.
cumvarperxler(:,a)=cumvarx; Birikimli varyans agiklama ytizdeleri matrise atanir.
cumvarperyler(:,a)=cumvary;
end;
varxpercler;
varypercler;
cumvarperxler; Aciklama yiizdeleri yazdirilir.
cumvarperyler;
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