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OZET

SAGLAM KISMi EN KUQUK_ KARELER REGRESYON ANALIZINDE
YENI YAKLASIMLAR

Esra POLAT
Doktora, istatistik Boliimii
Tez Danigmani: Prof. Dr. Siilleyman GUNAY
Mart 2014, 136 Sayfa

Kismi En Kulglk Kareler Regresyon (Partial Least Squares Regression/PLSR), bir
gizli degiskenler (Latent Variables/LV) regresyon yontemidir. Bu yontemde, ilkin
iligkisiz LV’lerin bir kimesi kestirilir ve daha sonra, bu LV’lerin bagimli degisken ile
olan iligkisi modellenir. PLSR modelini elde etmek igin literatirde en sik kullanilan
algoritmalar, NIPALS ve SIMPLS algoritmalaridir. NIPALS algoritmasi tek bir
bagimh degisken oldugunda PLS1 ve ¢oklu Y degiskeni igin kullanildiginda ise
PLS2 adini alir. Ancak, NIPALS algoritmasinda yuklerin, bilesenlerin ve regresyon
katsayilarinin hesaplanmasinda klasik En Kugluk Kareler (Least Squares/LS)
regresyon adimlari kullandigindan ve SIMPLS algoritmasi bagimli ile bagimsiz
degiskenler arasindaki varyans-kovaryans matrisine ve LS regresyonuna dayall
oldugundan, veri kimesinde aykiri degerler oldugunda her iki algoritma ile elde
edilen sonuglar da etkilenir. Bu nedenle, literatirde PLS1, PLS2 ve SIMPLS
algoritmalarinin bazi saglamlastiriimis bigimleri olan saglam PLSR yontemleri
Onerilmistir. Doktora tez galismamizda, modelde tek bir bagiml degisken olmasi
durumunda PLSR modelindeki regresyon katsayilarini kestirmek igin kullanilan
klasik PLS1 algoritmasinin, segenek tanimindaki kovaryans matrisini saglam bir

sekilde kestirerek literatlirde dnerilen saglam PLSR yontemlerinden yola ¢ikilarak,



Uuc yeni saglam PLSR ydntemi Onerilmistir. PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve
PLS-MMmult olarak adlandirilan bu U¢ yeni saglam PLSR ydéntemi, PLS1
algoritmasindaki kovaryans matrisini sirasiyla, ‘ ilk adimda konum ve kovaryansin
saglam baglangi¢c kestiricileri olarak En Kigliik Kovaryans Determinanti
kestiricilerini kullanan, uyarlanabilir yeniden agirliklandiriimig bir kovaryans
kestiricisi ‘, * S-kestiricileri * ve * MM-kestiricileri * kullanilarak saglam bir sekilde
kestirerek bulunmustur. Bu G¢ yeni saglam PLSR yontemi, literatiirde var olan
klasik PLSR yontemi ve saglam PLSR yontemleri RSIMPLS, Kismi Saglam
M-Regresyon (PRM), Stahel-Donoho kestiricisine dayali saglam PLSR yontemi
(PLS-SD), yansimalarin basiklik katsayisina ve Stahel-Donoho kestiricisine dayali
saglam PLSR yoéntemi (PLS-KurSD) ile etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki
basarilari agisindan benzetim c¢alismalari ve gergcek bir veri kimesi Uzerinde
uygulama ile karsilastiriimistir. Yeni dnerilen G¢ saglam PLSR yontemi de, kiguk
boyutlu ve makul dizeyde aykiri degerler tarafindan bozulan veri kimelerine
uygulandiginda 6zellikle klasik PLSR yonteminden ve bazi aykiri deger turlerinde
saglam PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD yontemlerinden daha saglam ve etkin

sonuglar verir.

Anahtar Kelimeler: Saglam Kismi En Kuiguk Kareler Regresyonu, RSIMPLS,
PLS-SD, PLS-KurSD, PRM, En Klguk Kovaryans Determinanti, saglam ve etkin
uyarlanabilir yeniden agirliklandiriimis kovaryans kestiricisi, S-kestiricileri,

MM-kestiricileri, uyum iyiligi, kestirim, etkinlik, saglamlik.
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NEW APPROACHES IN ROBUST PARTIAL LEAST SQUARES
REGRESSION ANALYSIS
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March 2014, 136 pages

Partial Least Squares Regression (PLSR) method is a Latent Variables (LVSs)
regression method. Therefore, in this method, firstly, a set of unrelated LVs is
predicted and then, the relationship of these LVs with dependent variable is
modeled. The most popular algorithms used in literature for obtaining PLSR model
are NIPALS and SIMPLS algorithms. NIPALS algorithm called PLS1, when it is
used for one dependent variable and called PLS2, when it is used for multiple Y
variables. However, classic Least Squares (LS) steps are used in NIPALS
algorithm for obtaining loadings, components and regression coefficients and
SIMPLS algorithm depends on the covariance matrix between independent and
dependent variables and LS regression. Therefore, if there are outliers in the data
set, the results obtained with both of the these two algorithms are affected. Hence,
the robust PLSR methods, which are the robust versions of PLS1, PLS2 and
SIMPLS algorithms, suggested in literature. In our doctoral thesis study, three new
robust PLSR methods were suggested based on robust PLSR methods existing in
literature that robustly predicts the covariance matrix in the alternative definition of
classical PLS1 algorithm used for predicting regression coefficients in PLSR model

in case of being one dependent variable in the model. These three new PLSR



methods, called as PLS-ARWMCD, PLS-Smult and PLS-MMmult, found by
robustly predicting the covariance matrix in the PLS1 algorithm by using
‘ an adaptive reweighted estimator of covariance using Minimum Covariance
Determinant estimators in the first step as robust initial estimators of location and
covariance ‘, ‘ S-estimators ‘ and * MM-estimators ‘, respectively. These three new
suggested PLSR methods were compared in terms of efficiency, model fit and
success in predictions, with classic PLSR method and robust PLSR methods
RSIMPLS, Partial Robust M-Regression (PRM), the robust PLSR method based
on Stahel-Donoho estimator (PLS-SD) and the robust PLSR method based on
kurtosis coefficient of projections and Stahel-Donoho estimator (PLS-KurSD)
existing in literature, by using simulation studies and applications on a real data.
Three of the new suggested robust PLSR methods, when applied on data sets in
low dimensions and contaminated by reasonable level of outliers, give more robust
and efficient results than especially classical PLSR method and in some types of

outliers than robust PRM, PLS-SD and PLS-KurSD methods.

Keywords: Robust Partial Least Squares Regression, RSIMPLS, PLS-SD,
PLS-KurSD, PRM, Minimum Covariance Determinant, robust and efficient
adaptive reweighted estimator of covariance, S-estimators, MM-estimators,

goodness of fit, prediction, efficiency, robustness.
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1. GIRIS

Aykiri gézlemler, veri kimesinin gogunlugunun sahip oldugu dagilimdan farkli bir
dagihima ya da ayni dagihima ancak farkli parametrelere sahip olduklari digtntlen
ve veri kimesinin ¢ogunlugundan uzakta bulunan gdézlemlerdir [39]. Bir regresyon
modelinde ¢ tur aykiri deger vardir: Birincisi, bagimsiz degiskenlere iligkin X
matrisinde gozlemlerin cogunun bulundugu ana bolimden uzakta bulunan, ancak
o gbzlemler ile ayni regresyon modeline sahip ‘iyi kaldirag’ gdzlemleridir. ikincisi, X
matrisinin ana kismindan uzakta bulunan ve regresyon modelinden onemli bir
sekilde sapan ‘kétl kaldirag’ gdézlemleridir. Uglinclsi ise kaldirag gdzlemleri
olmayan, ancak regresyonda buyuk kestirilen y artiklarina sahip olan, bu nedenle

de ‘dikey aykir’ degerler olarak adlandirilanlardir [23].

Genellikle, regresyon parametre kestirimlerinde aykiri gozlemlerin etkisinin ylksek
oranda oldugu bilinmektedir. Saglam yontemlerde amag, aykiri degerlerin etkisini
azaltmak ya da gidermek ve geriye kalan gdézlemlerin blylk bir ¢ogunlukla
sonuglari belirlemesine olanak saglamaktir. Bir kestirici, veri kimesinde bulunan
aykiri goézlemlerin varligindan etkilenmiyor ise o kestirici saglam, etkileniyor ise
saglam olmayan Kkestiricidir. Daha genel bir ifade ile veri kiUmesinde kuguk
degisimler ya da genel olarak varsayimlarda kuguk sapmalar oldugunda bile iyi
performans gosteren kestiriciler, ‘saglam kestiriciler’ olarak adlandirilir. Benzer bir
yaklasim ile kestirim yontemi de, saglam ve saglam olmayan yontem seklinde
isimlendirilir [23, 36, 39]. Saglam kestiriciler ilk olarak 1960 yilinda, alaninin
onculerinden olan Tukey tarafindan tanitiimistir. Daha sonra ilerleyen yillarda
saglam regresyon ¢ozumlemesiyle ilgili yapilan bir¢ok calisma sonucunda bulunan
en dikkat ¢ekici sonug, hatalar normal bir dagilima sahip olmadiginda ya da veri
kimesinde aykiri degerler oldugunda, Klasik En Kiguk Kareler (Least
Squares/LS) kestiricisinin saglam olmayan kestirimler vermesidir. Bu nedenle, veri
kimesi normallikten sapmalar gosterdiginde ya da aykiri degerler igerdiginde,

saglam kestirimler verecek kestiriciler turetiimeye calisiimigtir [18, 36].



Kismi En Kuguk Kareler Regresyonu (Partial Least Squares Regression/PLSR),
bir ya da daha fazla bagimli degiskeni ¢ok sayida bagimsiz degisken ile
iliskilendirmek icin kullanilan bir ydntemdir. PLSR, badmli ve bagdimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi dikkate alan bir veri indirgeme yontemidir.
PLSR yontemi ile bagimli deg@iskenleri kesin bir anlamda acgiklayacak bilesenler
secilir. PLSR, bir gizli degiskenler (Latent Variables/LV) regresyon yontemidir. Bu
yontemde, ilkin iligkisiz LV’lerin bir kiimesi kestirilir ve daha sonra, bu LV’lerin
bagimli degisken ile olan iliskisi modellenir. PLSR yodntemi normal olmama,
go6zlemlerin bagimsiz olmamasi ve ¢oklubaglanti gibi bozulumlara karsi1 saglam bir
yontemdir. Olgtimlerin dagilimi ne olursa olsun, PLSR kullanilabilir. Bu nedenle,
PLSR ozellikle normallik varsayiminin saglanmadidi veriler igin uygun bir
yontemdir [11, 21].

PLSR modelini elde etmek igin literatirde en sik kullanilan yaklasimlar, Dogrusal
Olmayan Yinelemeli Kismi En Kiglk Kareler (Non-linear Iterative Partial Least
Squares/NIPALS) ve PLS yénteminin istatistiksel olarak Esinlenilmis Degisikliginin
Basit bir Uygulamasi (Straightforward Implementation of a Statistically Inspired
Modification of the PLS method/SIMPLS) algoritmalaridir. NIPALS algoritmasi, tek
bir y degiskeni oldugunda ‘PLS1’ ve c¢oklu Y degdiskeni icin kullanildiginda ise
‘PLS2’ adini alir. Ancak, NIPALS algoritmasinda yuklerin, bilesenlerin ve
regresyon katsayilarinin hesaplanmasinda klasik LS regresyon adimlari
kullandigindan ve SIMPLS algoritmasi bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki
varyans-kovaryans matrisine ve LS regresyonuna dayali oldugundan, veri
kimesinde aykiri degerler oldugunda her iki algoritma ile elde edilen sonuglar da
etkilenir. Bu nedenle, literatirde PLS1, PLS2 ve SIMPLS algoritmalarinin bazi
saglamlastirilmig bigimleri olan saglam PLSR algoritmalari onerilmigtir. Saglam
PLSR yapmak icin literaturde iki ana yontem vardir: Birincisi, PLSR modelini elde
etmek icin kullanilan algoritmalarda yer alan regresyon adimlarinda LS yerine
saglam regresyon yontemlerini kullanarak aykiri degerlerin agirlhigini azaltmak ve
ikincisi, bu algoritmalarda kullanilan kovaryans matrisini saglam bir regresyon
yontemi ile saglam kestirmektir. ilk yontem ile olusturulan saglam regresyon

yontemleri, yari-saglam (semi-robust) olarak nitelendirilir. CUnkd bu yontemler, ya



saglam olmayan baslangig agirliklarina sahiptir ya da agirliklar kaldirag

gOzlemlerine karsi direngli degildir [11, 15, 21].

Literatirde PLS1 ve PLS2 algoritmalarinda bazi degisiklikler yapilarak, énerilen
saglam PLSR yontemleri vardir. ilk olarak, Wakeling ve Macfie [37] PLS2
algoritmasindaki X degiskenine iliskin w agirliklarinin ve Y degiskenine iliskin c
agirhklarinin hesaplandigi tek degiskenli regresyon adimlarini saglamlastiriimig
bicimleri ile degistirerek, ilk saglam PLSR algoritmasini gelistirmistir. Bu amag ile
yinelemeli olarak yeniden agirliklandiriimis en klguk kareler (iteratively reweighted
least squares/IRLS) algoritmasindan faydalanmigtir. Bu saglam algoritma, bagimli
Y degiskeninde rasgele aykiri degerler oldugunda etkin bulunmustur [37]. Griep
vd. [11] ise, PLS1 algoritmasinda X degiskenine iliskin w agirlklarinin
hesaplandigi ilk adiminda klasik LS yontemi yerine En Kuglk Ortanca Kareler
(Least Median Squares/LMS), Siegel'in Tekrarli Ortanca’sl (Repeated Median/RM)
ve IRLS gibi saglam yontemler kullanmistir. Bu calismaya gore, daha kuglk
boyutlarda bu algoritma, aykiri degerler ka¢ tane ve ne buylklikte olursa olsun
etkin sonuglar verdiginden en iyi yontemdir [11]. Cummins ve Andrews [1] ise,
yinelemeli olarak yeniden agirliklandiriimis regresyonu, PLS1 algoritmasina
genellestirmeyi oOnermistir. Mantik, klasik IRLS’deki ile aynidir. Ancak, bu
algoritmada IRLS’den farkl olarak Coklu Dogrusal Regresyon’un (Multiple Linear
Regression/MLR) artiklari yerine PLSR’nin artiklari kullanilir. Klasik bir Kismi En
Klguk Kareler (Partial Least Squares/PLS) uyguladiktan sonra, agirliklar
hesaplanir ve bir sonraki PLS algoritmasi igin kullanilir. Bu algoritma, sadece bir
tane bagimli degisken olan model igin gegerlidir ve kaldirag gozlemlerine kargi
direncli degildir [1]. Dodge vd. [4] tarafindan gelistirilen Kismi En Kiguk Mutlak
Sapmalar (Partial Least Absolute Deviations/PLAD) regresyonu algoritmasi, PLS1
algoritmasindaki bilesenlerin diklik 6zelliklerini koruyarak, bagimli y degiskenini
elde edilen bilesenlerden En Kuiglk Mutlak Sapmalar (Least Absolute

Deviations/LAD/L;) regresyon yontemini kullanarak kestirir. r,, i. gbzlem icin artig

g6stermek tizere LAD, méinZ|ri| seklinde artiklarin mutlak degerlerinin toplamlarini
i=1

en kuguk yapar [4].



Literatirde, PLS1 algoritmasinin segenek bir tanimi olan algoritmadaki kovaryans
matrisini saglam bir yontem ile kestirerek Onerilen saglam PLSR yontemleri de
mevcuttur. PLS1 algoritmasinin seg¢enek bir tanimi olan bu algoritmada, Helland
(1988)de verilen yaklasimi kullanarak PLSR bilesenlerini hesaplamadan ve
dogrudan algoritmada kullanilan agirlik matrisini hesaplayarak, sadece U¢ adimda
PLSR kestirimleri elde edilir [10]. Algoritmanin her bir adiminda agirliklar, sadece

daha once hesaplanan agirlik vektorlerine ve S, , s, kovaryanslarina dayaldir.

Bu nedenle, z=(y,X)’ seklinde X ve y degiskenlerinden olusan birlesik veri

kimesinin kovaryans matrisi saglamlastirildiginda da, surecin saglamlastirilacagi
dusundlir. Bu amagla, algoritmanin bu bigimine iligkin literatirde cgesitli saglam
PLSR yéntemleri dnerilmistir. ilk olarak Gil ve Romera [9], X degiskenlerinin

orneklem kovaryans matrisi S, ile X ve y degigkenleri arasindaki kovaryans

matrisi s, ‘i Stahel-Donoho kestiricisi (Stahel-Donoho estimator/SDE) ile

saglamlagtirarak, saglam bir PLS1 yontemi elde etmigtir. Bu yontem, sadece
gOzlem sayisinin degisken sayisindan buylk oldugu (n>p) veriye uyar ve
hesaplanmasi igin acik bir algoritma elde edilememistir. Hesaplanmasi ¢cok zaman
alacagindan, SDE her zaman tam bigimi ile hesaplanamamaktadir. Genelde alt
ornekleme suregleri ile birlikte, yakinsama yontemleri kullaniimaktadir. Bu saglam
PLSR algoritmasini, Gonzalez vd. [10], ‘PLS-SD’ olarak adlandirmistir [7, 9, 10,
15]. Gil ve Romera [9] calismasina benzer bir sekilde Kondylis ve Hadi [19],
varyans-kovaryans matrisini saglam bir sekilde kestirmek ve saglam PLSR analizi
yapmak icin Billor vd. (2000) tarafindan onerilen BACON algoritmasini
kullanmistir. Kondylis ve Hadi [19], 6nerdikleri saglam PLSR algoritmasini
‘BACON-PLSR (BPLSR) olarak adlandirmistir. Hem gergek veriden hem de
benzetim calismasindan elde edilen sonuglar, BPLSR algoritmasinin aykiri
degerlere kargi direngli oldugunu gosterir. Regresyon kestirimleri, en azindan
aykiri degerlerin varligi ile makul dizeylerde bozulmus veri kimelerinde, aykiri
degerlerden fazla etkilenmemektedir. Sadece ylksek bozulma dizeylerinde ve
veri kimelerinin goreceli olarak yuksek boyutlularinda (p>n), BPLSR'nin kestirim
basarisi dismektedir. Gonzalez vd.’de [10] ise ‘PLS-KurSD’ olarak adlandirilan,
saglam bir PLSR algoritmasi Onerilmistir. Bu algoritma, c¢ok degiskenli aykiri
degerlerden temizlenmig bir kovaryans matrisini elde etmek igin tasarlanmigtir.

Algoritma, (¢ adima sahiptir. ilk adimda, yansimalarin (projections) basiklik
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katsayisini en blyuk ve en kugluk yaparak iki 6zel yon uretilir ve bu yonlerde aykiri
degerler igin tek degiskenli arastirma yapilir. ikinci adimda, Pena ve Prieto [25]de
s0z edilen tabakali orneklemeye iliskin sure¢ takip edilerek rasgele yonler uretilir
ve yeniden aykiri degerler tespit edilir. Uglinci adimda, tim slpheli gbzlemler
orneklemden gegici olarak silinir ve geriye kalan verinin ortalamasi ve kovaryans
matrisi hesaplanir. Daha sonra, Mahalanobis uzakhgini kullanarak tum supheli
gozlemler kontrol edilir. Aykiri gozlemler olarak belirlenen gézlemler 6érneklemden
silinir ve daha fazla aykiri deder bulunmayana kadar, sirecin UG¢ adimi yeni
temizlenmis 6rnekleme yeniden uygulanir. Yukarida anlatilan ¢ adim, daha fazla
aykirt deger bulunmayana kadar tekrarlanir. Boylece elde edilen saglam
kovaryans matrisi, PLS1’nin secenek taniminda kullanilarak saglam PLSR yéntemi

elde edilmis olur.

Literatlrde, klasik SIMPLS algoritmasini saglamlastirarak onerilen saglam PLSR
yontemleri de bulunmaktadir. Hubert ve Vanden Branden [15], cok degiskenli
regresyon yontemi olan En Kic¢lik Kovaryans Determinanti (Minimum Covariance
Determinant/MCD) regresyon ve ROBPCA regresyon yontemlerini kullanarak,
algoritmanin saglamlastiriimis bigimleri olan, sirasiyla RSIMCD ve RSIMPLS
algoritmalarini gelistirmistir. RSIMPLS ve RSIMCD algoritmalarinin her ikisi de, tek
ya da birden ¢ok bagimli degiskenin oldugu durum igin de kullanilabilir. Hubert ve
Vanden Branden [15], RSIMCD’den iki kat daha hizli oldugu icin RSIMPLS
algoritmasinin kullaniimasini tavsiye etmistir. RSIMPLS algoritmasi hesaplama
agisindan ¢ok hizli oldugu igin bagimsiz degisken sayisinin gozlem sayisindan
fazla oldugu yuUksek boyutlu veri kimelerinde kolaylikla kullanilir [15]. Serneels vd.
[31] ise modelde tek bir bagimli degisken oldugunda M regresyon kestiricilerinin
‘kismi’ bir bigimini 6nermig ve bu kestirici, Kismi Saglam M (partial robust M/PRM)
regresyon Kestiricisi olarak adlandiriimigtir. Aykiri degerlerin agirhgr azaltilarak
olusturulan PRM regresyonunda, y ve x degiskenler uzayindaki aykiri gozlemlerin
etkisini azaltmak igin yinelemeli bir semada sifir ile bir arasinda degisen agirliklar
hesaplanir [21]. Saglam PLSR’ye iligkin daha oOnceki ¢alismalarda PLSR
kestiricilerinin saglam bigimlerini gelistirmeye odaklaniimigken, Serneels vd. [31]
calismasinda saglam bir kestiricinin kismi bir bi¢imini 6nermigtir. Bu sekilde
olusturulan bir bagka kestirici de, PLAD Kkestiricileridir. Ancak, PRM yontemi



hesaplama agisindan daha kolay oldugundan, literatirde daha ¢ok ilgi cekmistir [7,
31]. Onerilen bigimine yonelik yapilan benzetim galismalari, yéntemin iyi bir etkinlik
ve yuksek bir saglamlik ozelligine sahip oldugunu gosterir. PRM hesaplama
acgisindan c¢ok hizlidir ve yuksek boyutlu veri kimeleri igin kullanilabilir [7].
Serneels vd. [32] ise, SIMPLS algoritmasindaki kovaryans matrisi i¢cin ‘mekansal
isaret kovaryans matrisi’ olarak adlandirilan, kovaryans matrisinin saglam bir
seklini kullanilarak saglam bir PLSR algoritmasi elde etmistir. Bu yontem, veriye
mekansal isaret 6n isleme (spatial sign preprocessing/SS-PP) ve akabinde
standart bir PLS algoritmasinin uygulanmasina es oldugu icin ‘SS-PP+PLS’ olarak
adlandiriir [7, 32]. SS-PP kavramsal olarak basittir ve kolay hesaplanir. Cunku
ayarlanmasi gereken herhangi bir parametre ya da fonksiyon icermez [32].
SS-PP+PLS ydnteminin hesaplanmasinin kolay, normal modelde kabul edilir bir
sekilde etkin ve hata terimleri Cauchy, Laplace gibi normal olmayan bazi
dagihimlardan gelen modellerde iyi sonuglar verdigi ve veri kimesinde aykiri
degerlerden kaynaklanan c¢ok fazla bozulmaya karsi kismen saglam oldugu
sonuglarina ulasiimigtir.  Mekansal isaret donUsumunan yan  Ozellikleri
RSIMPLS’nin yan 0Ozelliklerinden daha az tercih edilebilir oldugundan, mekansal
isaret donusUmUnun sadece hesaplama zamaninin bir problem oldugu durumlarda

kullaniimasi gerektigi belirtiimigtir [32].

Bu doktora tez calismasinda, literaturde onerilen saglam PLSR yontemleri ayrintili
olarak incelenmistir. Literatirde var olan saglam PLSR yontemlerden ozellikle
yukarida s6z edilen PLS1 algoritmasinin segenek tanimindaki kovaryans matrisini
saglam bir kovaryans kestirim yontemi ile kestirerek Onerilen yontemlerin
uygulanis kolayhgi goz onune alinarak, u¢ yeni saglam PLSR yontemi onerilmigtir.
Onerilen bu ¢ yeni sadlam PLSR yontemi, dik ylkler algoritmasi olarak da
adlandirilan PLS1 algoritmasi ile hesaplanan klasik PLSR yontemi ve literatlrdeki
dort saglam PLSR yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD ile etkinlik,
veriye uyum ve kestirimdeki basarilari agisindan benzetim galismalari ve gergek

bir veri kimesi Uzerinde yapilan uygulamalar ile karsilastiriimigtir.



Bu calisma alti bolumden olugsmaktadir. Birinci bolum olarak ele alinan girig
bélimunde tezin konusu, 6nemi, bu konuda yapilan 6nceki galigmalar, tezin icerigi

ve izlenecek duzen ana hatlari ile verilmistir.

Ikinci Bolim’de, klasik PLSR ydntemi hakkinda genel bilgi verilmis ve bu yéntem
ile parametre kestirimlerini elde etmek icin kullanilan yinelemeli klasik PLSR
algoritmalari ‘NIPALS (PLS1 ve PLS2) ile ‘'SIMPLS’ algoritmalari incelenmisgtir.

Uglincl Bolum'de, ilk olarak saglam bir kestiricinin sahip olmasi gereken dzellikler
ve onemli saglamlik olgutlerinden kisaca s6z edilmigtir. Daha sonra, literaturdeki

saglam PLSR yontemleri detayl olarak tanitiimistir.

Dordincli Bolum’de, Helland (1988)'de verilen yaklasimi kullanarak PLSR
bilesenlerini hesaplamadan ve dogrudan algoritmada kullanilan agirhk matrisini
hesaplayarak, PLSR kestirimlerinin sadece (¢ adimda elde edildigi PLS1
algoritmasinin secenek tanimindaki kovaryans matrisini saglam bir sekilde
kestirerek onerilen U¢ yeni saglam PLSR yontemi tanitilmistir. PLS-ARWMCD,
PLS-Smult ve PLS-MMmult olarak adlandirilan bu ¢ yeni saglam PLSR yontemi
sirastyla, ‘ ilk adimda konum ve kovaryansin saglam baslangi¢ kestiricileri olarak
En Kiiglik Kovaryans Determinanti kestiricilerini kullanan, uyarlanabilir yeniden

agirliklandirilmig bir kovaryans kestiricisi ‘, © S-kestiricileri * ve * MM-kestiricileri ’

olarak bilinen U¢ ayri saglam kovaryans kestirim yontemini kullanarak énerilmigtir.

Besinci Bolum’de ise, yapilan benzetim caligsmalari ve gergek bir veri kimesi
Uzerindeki uygulama ile yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yontemi PLS-ARWMCD,
PLS-Smult, PLS-MMmult ile klasik PLSR yoéntemi ve literatirde var olan dort
saglam PLSR yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD kargilastiriimistir.
Yeni Onerilen u¢ saglam PLSR yontemi de kuglk boyutlu ve makul duzeyde aykiri
degerler tarafindan bozulan veri kimelerine uygulandiginda, ozellikle klasik PLSR

yonteminden ve bazi durumlarda literatirde var olan saglam RSIMPLS, PRM,



PLS-SD ve PLS-KurSD vyontemlerinden daha saglam ve etkin sonuclar

vermektedir.

Altinci Bélim’de ise, besinci bolimde benzetim calismalari ve gergek bir veri
kUmesi Uzerindeki uygulamalar ile elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve sonugclar

tartisiimigtir.



2. KISMI EN KUGUK KARELER REGRESYONU

Herman Wold tarafindan 1960’li yillarda PLSR, bagimsiz degiskenlerin ¢ok sayida
ve iligkili olmasi durumunda kestirime yonelik modeller elde etmek ig¢in yeni bir
yontem olarak gelistiriimistir. PLSR yonteminde amag, bagimsiz X degiskenleri ve
bir ya da birden fazla bagimh Y degiskenlerinin olusturdugu iki veri blogu igin elde
edilmis gizli degiskenler (Latent Variables/LV) kullanilarak, bu iki veri blogu
arasinda iligki bulmaktir. Bu yéntem ilk olarak Herman Wold tarafindan 1966
yilinda, ekonomik ve sosyal olaylari modellemek igin kullaniimistir. PLSR yontemi
kimya bilim alaninda Kowalski vd. tarafindan 1979 yilinda yapilan bir baslangi¢
¢alismasindan sonra kullanilmaya basglanmistir. 1980 yilindan bu zamana kadar,
birbirleri ile dogrusal iligkili X ve Y degiskenlerinden olusan iki bloklu 6zgin PLSR
modeli, bilim ve teknoloji alanindaki verileri daha iyi ¢ozumlemek icin gelistirilmigtir.
Bdylece PLSR ydntemi, klasik regresyonun uygulanmasinin zor oldugu karmasik

veri kimelerini ¢6zimlemek igin daha yararli olmustur [26]

Bu bélimde, ilk olarak klasik PLSR yontemi tanitilacak ve kullanildigi alanlar ile
kullanim amagclarindan kisaca bahsedilecektir. ikinci olarak, PLSR parametre
kestirimlerini elde etmek icin kullanilan klasik PLSR algoritmalari PLS1, PLS2 ve
SIMPLS tanitilacaktir.

2.1. Kismi En Kuglik Kareler Regresyon Yontemi

Cok emek ve uzun sure gerektiren ancak dogru sonug veren dlgme yontemlerinin,
ucuz, hizli ve daha az dogruluga sahip dolayli olgme yontemleriyle yer
degistirmesi, ‘ayarlama’ olarak tanimlanir. Ayarlama, bir ya da birden ¢ok bagimh
ve birden c¢ok bagimsiz degisken oldugunda, ‘cok degiskenli ayarlama
(multivariate calibration)’ olarak adlandirilir. Cok degiskenli ayarlama c¢alismalari,
Kemometri bilim alaninin en yaygin konularindan biridir. Kemometri; istatistik,

matematik ve bilgisayar kullanilarak kimyasal verilerin igslenmesini kapsayan kimya

alaninda bir bilim daldir. \?:f(x) seklindeki kestiricileri veren ayarlama



modellerinden biri de; T=h,(X), Y =h,(T)+F ve X=h,(T)+E seklindeki LV’ler

uzerinden regresyondur. Burada T 0Ozgun degigkenlerden daha az sayidaki
bileseni temsil ederken, E ve F, artiklari temsil etmektedir. Bu tlrtn temsilcisi olan
PLSR yontemi, Temel Bilesenler Regresyonu (Principal Component
Regression/PCR) yontemi gibi ayarlama modellemesi yapmak igin kullanilan veri

sikistirma yéntemlerinden bilineer (ikidogrusal) yontemlere girmektedir [26].

ik olarak Kemometri biliminde yeni bir kestirim teknigdi olarak ortaya gikan PLSR
yontemi, daha sonra ¢ok degiskenli Olgumler arasindaki dogrusal iligkileri
modellemek icin yerlesmis bir ara¢ haline gelmistir. Martens ve Jensen tarafindan
1983 yilinda, Kemometri bilim dalinda tek bir Y degiskeninin oldugu veri i¢cin daha
iyi kestirimler elde etmek amaciyla PLS yontemi gelistirilmigtir. Wold vd. tarafindan
ise 1983 yilinda, cok degiskenli Y icin daha iyi kestirimler elde etmek amaciyla
PLS yontemi gelistiriimistir. GUnumuizde PLSR, bircok bilimsel ve teknolojik
uygulamalarda siklikla kullanilan bir ydntem haline gelmistir. Ozellikle
coklubaglantt durumunda MLR uygulamalarinda, kestirim bakimindan daha
basarili ve daha az bilesenli modeller elde etmek igin kullaniimaya baslanmigtir
[26].

PLSR modelinin buldugu ve bagiml degiskenleri kesin bir anlamda aciklayacak

olan LV'ler, t,(a=12---k) ile gdsterilebilir. Burada ‘k’, modelde kalacak ideal

bilesen sayisidir. En son PLSR modelinde kalacak ideal bilesen sayisi, genellikle
en kiclk Hata Kareler Ortalamasinin Karekdku (Root Mean Squared Error/RMSE)
degerini veren bilesen sayisi olarak ya da bir gapraz gecerlik (cross-validation/CV)
sureciyle kestirilen tahmin hatasini minimize ederek segilir [5, 26]. X ve Y’nin, ayni
LV tarafindan modellendigi varsayilir. Wold vd. [38], PLSR ve PCR yontemlerinin
benzer ve farkli yonlerini anlatmistir. Her iki yontemde de, y degiskenlerini
kestirmek igin x degiskenlerinin sayisindan daha az bilesen kullanilarak regresyon

probleminin boyutu azaltilir. Her bir bilegen, X,,---,X,’nin dogrusal bir birlesimidir.

iki ybéntem arasindaki temel fark, PCR'de temel bilesenler (Principal
Components/PC) bagimh degiskenleri referans almadan belirlenirken, PLSR’de

PC’ler belirlenirken gdézlemlenen bagimh degiskenler énemli rol oynar. PLSR
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modelini elde etmek igin, literatirde bircok algoritma tanitiimistir. Bu amacla
tanitilan ilk algoritma, klasik NIPALS algoritmasidir. NIPALS algoritmasina iyi bir
secenek olarak en ¢ok kullanilan algoritma ise SIMPLS algoritmasidir [26]. Bir

sonraki alt bolumlerde, bu algoritmalar detayl olarak anlatilacaktir.

2.2. Dogrusal Olmayan Yinelemeli En Kiigik Kareler (NIPALS) Algoritmasi

Veri kiimesinde tek bir y degiskeni oldugunda NIPALS algoritmasi, ‘PLS1’ ve ¢oklu
Y degiskeni icin kullanildidinda ise, ‘PLS2’ adini alir. Birden ¢ok y degiskeni
oldugunda, PLS1 yontemi ile elde edilen modeller her zaman agiklanan varyans
bakimindan daha iyi modeller vereceginden, PLS2 modellerine tercih edilir. Ancak,
bagdimli degdiskenler iligkili oldugunda PLS2 yonteminin uygulanmasi daha
uygundur. Bu algoritma istege bagl olarak, dlgeklendiriimis ve merkezilestiriimis
sirasiyla bagimsiz ve bagiml degiskenlerin yer aldigi X ve Y matrisleri ile baglar
ve daha sonra, asagidaki adimlarla gosterilen sekilde devam eder. Tek bir y
degiskeni oldugunda ise, PLS1 adini alan algoritma vyinelemeli degildir.
Algoritmadan da goéruldugu Uzere, bir sonraki yineleme bir dnceki yinelemeden
elde edilen X ve Y artik matrisleri ile baglar. Yinelemelere, bir durdurma dlgutu
kullanilana kadar ya da X sifir matrisi olana kadar devam edilebilir. PLS2

algoritmasinin igleyisi, asagidaki adimlar ile gosterilebilir [11, 26, 37, 38].

Adim 1: Yinelemeli algoritmaya, u skor vektoru icin bir baglangi¢ degeri olarak,
genellikle Y’nin ilk sGtunu ya da tum sutunlarin ortalamasi segilerek baslanir. Tek

bir y degiskeni oldugunda, u=y’dir.

Adim 2: X agirhklart w =X'u/u’u seklinde, X’in y skor vektéri u’nun Uzerine

regresyonu ile bulunur. Boylece Xw dogrusal birlesimi ile y arasinda maksimum

kovaryans elde edilir. [w| Oklid normunu géstermek Uzere, agirliklar w =w /|w|

seklinde normallestirilir.
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Adim 3: X skorlari olan t, X'in satirlarinin w Uzerine yansimasi gibi bulunur:
t=Xw.

Adim 4: Daha sonra c ile gosterilen Y agirliklari, c =Y't/t't seklinde bulunur. c

agirliklari da, ¢ =c/|c| seklinde normallestirilir.

Adim _5: Son olarak, Y skorlarinin glincellenmis bir kiimesi, u=Yc seklinde

bulunur.

Adim 6: t'deki degisimden yararlanilarak, yakinsaklik denetlenir. Ornegin,

/Ht

<¢’dir. Burada ¢, 107° ya da 10°® arasinda kiigiik bir degerdir.

teski —t yeni

yeni
Eder yakinsaklik saglanmaz ise Adim 2’ye donulur, saglanir ise Adim 7 ile ve daha
sonra tekrar Adim 1 ile devam edilir. EQer tek bir y degiskeni varsa Adim 4’deki
normallestiriimis c, 1’e esit olur ve slreg tek bir yinelemede yakinsar. Daha sonra

ise, dogrudan Adim 7 ile devam eder.

Adim 7: Eger yakinsaklik saglanir ise X ve Y matrislerinden, elde edilen bilesen
cikarilir. Bu indirgenmis yeni artik matrisleri ise, bir sonraki bilesenin elde
edilmesinde yeni X ve Y matrisleri olarak kullanilir. X ve Y matrisleri
indirgenmeden once X yukleri, Y yukleri ve b regresyon katsayisi asagidaki gibi

hesaplanir.

X ylikleri p = X't/(t't)
Y yiikleri: g =Y'u/(u'u)

Regresyon (t izerine u'nun): b =u't/(t't)

Daha sonra, bir sonraki bilesenin hesaplanmasi igin yeni artik matrisleri,

X —>X-tp' ve Y > Y —Dbtc’' seklinde elde edilir.
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Adim 8: Son olarak, CV, X matrisinde Y hakkinda daha fazla onemli bilgi
olmadigini gosterene kadar bir sonraki bilesenin hesaplanmasiyla devam edilir
(Adim 1’e geri donalur) [26].

PLS2 algoritmasi icin Adim 2 ve Adim 4 incelendiginde, bu adimlar regresyon
adimlari olarak gorulebilir. Ornegin, Adim 2'deki normallestirilmemis w vektord, u
uzerine X degiskenin regresyon katsayisi gibidir [37]. PLS1 algoritmasinin
adimlarini veren, iki benzer bicimi ise asagidaki gibi gosterilebilir. Asagidaki
adimlardan goruldigu Uzere, algoritmada doért farkh regresyon adimi
kullaniimaktadir [9, 11]:

Klasik Bigim Regresyonlar Tiirtinden Bigimleri

w =X'y w=X'yly'y Regresyon
w=w/|w| w=w/|w| Normallestirme
t =Xw t=(X") w/ww Regresyon
p=Xt/t't p=Xt/t't Regresyon
b=y1t/t't b=y't/t't Regresyon
X=X-tp’ X=X-tp’ X artik matrisi
y=y-bt y=y-bt y artik vektoru

2.2.1. Tek Bir Bagimh Degisken icin Diklestirilmis PLSR Algoritmasi

Kestirim yapmak igin PLSR literatirinde kullanilan iki benzer algoritma vardir.
Bunlar, Wold vd. (1983)’te tanitilan dik skorlar algoritmasi ile Martens ve Naes
[22]'te tanitilan ve daha sonra Denham [3]te yeniden bahsedilen dik yukler

algoritmasidir. Dik vyukler algoritmasi, kisaca asagidaki gibi tanimlanir. Bu
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algoritma da, bir 6nceki bolimde s6z edilen algoritma ile ayni sonucu veren bir
PLS1 algoritmasidir [3, 19, 22].

llk olarak, X matrisi ve y vektori sirasiyla, X, =X-1x' ve y, =y -1y seklinde

merkezilestirilir. ideal bilesen sayisi ‘k’ belirlenir. Daha sonra, a=1---k icin [3, 22];

e Agirliklar hesaplanir: w, =X/ 1y, ,

e Agirliklar igin 6lgeklendirme faktorl hesaplanir: ¢ = (W;Wa)_llz
e w,_ agirliklarinin uzunluklari 1’e dlgeklendirilir: w, =cw

e Skorlar hesaplanir: t, =X, ,w,

e Yukler icin dlgeklendirme faktorl hesaplanir: ¢ =tt,

e X yukleri hesaplanir: p, =X, ,t,/c

e Y yukleri hesaplanir: q, =y, jt,/c

e X artiklari hesaplanir: X, =X, , —-t.p,

e Y artiklari hesaplanir: y, =y, , —-t.q,

k tane bilesen igin bu adimlar hesaplandiktan sonra, en son olarak b = W(P'W)™q

seklinde regresyon katsayilari elde edilir. Burada, W, =(w,w,,--w,) ,

P =P, Py) Ve Q, =(a5,0,, -,y )'dur [3, 22].
2.2.2. Klasik PLS1 Algoritmasinin Segenek Tanimi

z :(y,X)’, érneklem boyutu n olan 1+p boyutlu bir vektdr olsun. Bu vektdr, p tane
bagimsiz degiskenin bir kimesi ve bir tek bagiml y degiskeni olarak ayristirilabilir.
Vektorler, bir boyutlu sutun matrisleri olarak dugtnulir. S,, Es. (2.1)'de gosterilen
elemanlara sahip bir 6rneklem kovaryans matrisi olsun [10].
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s g’
S, =| 7 X (2.1)
Sy,X SX

Burada s,, , y ve x degiskenleri arasindaki kovaryanslarin px1 boyutlu

vektorudur. Amag, )“/:ﬁ’x i kestirmek oldugunda bagimh degigkenin, x
degiskenlerinin dogrusal fonksiyonlari olan (t1,~--,tk),k£p bilesenlerinin  bir

kimesi tarafindan dogrusal olarak aciklanabilecegi varsayilir. ‘k’ modelde kalacak

ideal bilesen sayisi olduguna gore, nxp boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi X’in

i. satin x| ile gosterildiginde Es. (2.2) ve Es. (2.3)'deki modeller yazilr [10].

X; =Pt +g (2.2)

Y =q't;+n (2.3)
Es. (2.2)deki P, t, :(til,---,tik)' vektorlerinin pxk boyutlu yiikleri ve q, y yiiklerinin

k boyutlu vektorudur. € ve n, hata vektorleri; sifir ortalamaya sahip, normal

dagihmh ve iligkisizdir. T:(tl,---,tk)’ bilesen matrisi, dogrudan goézlemlenmemis

ve kestirilmelidir. Buna gore, T matrisinin en ¢ok olabilirlik kestirimi Es. (2.4)deki
gibidir [10].

T = XW, (2.4)

Es. (2.4)deki W, =[w,,w,,---,w, ] agirik matrisi, pxk boyutlu katsayilar matrisidir

ve w,,1<i<k’ler Es. (2.6)daki kisitlar altinda w, a s, olmak lzere Es. (2.5)

X

saglayacak sekilde elde edilir [10].
w, =argmaxcov? (Xw,y) (2.5)

ww=1ve wSw;=0, 1<j<i (2.6)
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Boylece, elde edilen (t,,---,t, ) bilesenleri diktir ve w, vektérleri, Es. (2.7)deki
matrisin en biylik 6zdegerlerine iliskin 6zvektérler olarak bulunur. Burada P, (i),
S,W. tarafindan kapsanan uzayin Uzerindeki projeksiyon matrisidir ve Es.

(2.8)'deki gibi gosterilir [10].
(I_Px (i))sy,xsly,x (27)

P.0)=(5. W (s, (5, W)] (s.w) @8)

Sonug olarak, w, vektorleri Es. (2.9) ve Es. (2.10)'daki gibi yinelemeli olarak
hesaplanir [10].

W, as,, (2.9)

W, as,, —S,W(WSW)"Ws, 1<i<k (2.10)

i+1 Y, X !

Es. (2.9) ve Es. (2.10) kullanildiginda, PLS bilesenleri t; ’leri hesaplamak

gerekmemektedir. Algoritmanin her bir adiminda w sadece i tane oOncekKi

i+1 7
vektorler w,,w,,---,w;’ye, S, ve s , ‘e dayaldir. Ayrica, w,’in hesaplanmasi da
sadece s, 'e dayali oldugundan, sonug olarak W'nin hesaplanmasi S, ve s, 'in

degerleri ile sabitlenmistir. En son olarak, t degigskenlerinin iligkisiz olmasindan
dolayl Es. (2.3)deki g ile gosterilen regresyon katsayilar iliskisiz oldugu igin,
0zgun degiskenler igin regresyon katsayilari Es. (2.11)deki gibi hesaplanir [10].

BELS = W, (W,S, W, ) "W,s (2.11)

k~y,x

Boylece, PLSR regresyon katsayilari Helland (1988)'de verilen algoritma

kullanilarak dogrudan hesaplanmis olur [13].
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2.3. PLS Yonteminin istatistiksel Olarak Esinlenilmis Degisikliginin Basit Bir
Uygulamasi (SIMPLS) Algoritmasi

PLSR regresyon katsayilarini elde etmek igin De Jong [2] SIMPLS algoritmasini
onermigtir. SIMPLS algoritmasi NIPALS algoritmasindan farkli olarak, bilesenleri
indirgenmig X matrisi yerine 6zgun X matrisinin dogrusal birlesimleri olarak
tanimlamayi amaclar. PLS bilesenleri belirli diklik ve normallestirme kisitlarina
uyarak, bir kovaryans olgutini maksimize edecek sekilde belirlenir. SIMPLS,
klasik PLSR algoritmasi olarak da bilinen NIPALS ile her zaman ayni modeli
vermemektedir [26]. Bu bélimde SIMPLS algoritmasi, Hubert ve Vanden Branden
[15] makalesinde verilen bicimiyle anlatiimistir. SIMPLS ydnteminde x ve y
degiskenlerinin, Es. (2.12) ve Es. (2.13)’deki gibi iki tane dogrusal model ile bagl
oldugu varsayilir [15].

~

X; :i+Ppykti+gi (2.12)

Y, =y +AL L +f (2.13)

aqk "i i

Bu modellerdeki t’ler, k boyutlu skorlari ve Pox

x yukleri matrisini gosterir. Her bir
denklemin artiklari sirasiyla, g; ve f, ile gosterilir. A, , yi'nin t. Gizerinden elde
edilen regresyon katsayilarini gosterir. PLS’ye iliskin literatirde, genellikle A,
matrisi Q, , olarak gosterilir ve Q,, 'nin kolonlari ise, y yikleri q, ile gosterilir.
Ancak Hubert ve Vanden Branden [15], q,’y! PLS agirlik vektérini géstermek igin

kullandigindan, burada Q yerine A gdsterimini tercih etmistir [15].

Es. (2.12) ve Es. (2.13), iki adimli algoritma anlamina gelir. Veri kimesi

merkezilestirildikten sonra, SIMPLS ilk olarak k tane LV, -T-r:,k:(fl"“’?n) yi
olusturur ve ikinci olarak, bu k tane LV Uuzerinden bagimli dediskenler igin

regresyon yapilir. T, 'min kolonlari, bilesenler olarak adlandirilir. X; =x;,-X ve

Yy, =Y, -y olmak uzere, >~<n,p ve Vn,q merkezilestiriimis veri matrislerini gostersin.
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Buna gore, normallestiriimis PLS agirlik vektorleri r, ve q,, her bir a=1---k

bilesen icin Es. (2.14)'deki kovaryansi en buylk yapan vektorler olarak tanimlanir
[15].

S o4 % YanXnp
Cov(Y,qua,mera):qa 1 r,=q,S (2.14)
. X;o Yo, g | .
Bu ifadede S|, :Sxy_p—lq, X ve y degiskenleri arasindaki kovaryans
n_

matrisidir. Buna gére t, skorlarinin elemanlari, merkezilestirimis t,, =X'r, verisinin

dogrusal birlesimleri olarak ya da benzer gekilde R, (1, --,rk) olmak Uzere,

~

L :)?n’pRp,k seklinde tanimlanir. Birden fazla ¢6zum elde etmek igin, ﬂ:)?rj

birlesenleri Es. (2.15)'de gosterildigi gibi dik olmalidir [15].

rXXr, =tt, => 4,1, =0, a>]j (2.15)

Es. (2.15)deki kosulu saglamak icin ise, Es. (2.16)'daki gibi hesaplanan, x
degigkenleri ve j. bilesen )~<rj arasindaki dogrusal iligkiyi tanimlayan x yikd p,

tanitilir [15].

p, :(rj’>~(’)~(rj)71)~<’)~( . ( 'S r. ) S.r

JTx]

(2.16)

J

Buradaki S, , x degigkenlerinin kovaryans matrisidir. Es. (2.16)'daki tanim, a>j igin
p’r, =0 oldugu zaman Es. (2.15)'in gergeklestigi anlamina gelir. Bu nedenle, PLS
agirlik vektoru r,, tim onceki x yukleri P, ; :[pl,---,pa_l]’e dik olmaldir. Sonug¢
olarak r,ve q,, P, ,’e dik olan bir alt uzaya yansitilan S, 'nin ilk sol ve sag tekil

vektorleri olarak hesaplanir. Bu yansima ise, { 1,---,pafl}’nin birimdik bir temeli
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{vl,---,vafl}’yi olusturarak gerceklestirilir. Daha sonra S ', Es. (2.17)deki gibi

Xy

indirgenir ve r, ile q,, S, 'ninilk sol ve sag tekil vektorleri olur [15].

s2, =sttov,(v,S3Y) (2.17)

Bu yinelemeli algoritmaya S, = Siy ile baglanir ve k tane bilesen elde edilinceye

kadar surec¢ tekrar edilir. Algoritmanin ikinci agamasinda, bagiml degiskenler bu
bilesenlerden kestirilir. Bu nedenle, ilgilenilen regresyon modeli Es. (2.18)deki
gibidir [15].

. (2.18)

gk "i i

Yi :qo+A

Bu esitlikteki f, igin, E(f )=0 ve Cov(f,)=Z,’dir. MLR yéntemi ile Es. (2.19), Es.
(2.20) ve Es. (2.21)'deki kestirimler elde edilir [15].

Ak,q = (St )_1Sty = (Tk,,nTn,k )_1Tk,,nYn,q

(2.19)

= (RicpXpnXoRos ) Rip X Yo = Rip SRy ) RipS,
G =y-ALT (2.20)
S =S, ~ALS A =Y Yo —ALT TA (2.21)
S, ve S,, sirasiyla y degiskenlerinin ve t bilesenlerinin kovaryans matrisini

gOsterir. Burada MLR, birden fazla x degiskeni ile yapilan ve g>1 oldugunda ise

cok degiskenli ¢oklu regresyon olarak da bilinen klasik LS regresyonunu goésterir.

?:O oldudu icin, a, sabiti y ile kestirilir [15].
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TR

k,p

(xi—i) 'yi Es. (2.13)de yerine koyarak Es. (2.22)'deki asil model igin
kestirimler, Es. (2.23)'deki gibi elde edilir. Es. (2.22)'deki e, hata terimleri igin

E(e,)=0 ve cov(e,)=Z_dir. Burada Z_, q boyutlu kovaryans matrisidir [15].

Y, =B, +B[wxi +e, (2.22)

~ ~

=R, A, ve B, =y —B! X (2.23)

p.q p.k

En son olarak, S,’yi 6zgun parametreler cinsinden yazarak, Z_’nin bir kestirimi Es.
(2.24)'deki gibi elde edilir. g=1 seklinde tek bir bagimli degigsken oldugunda, ép,l
parametre kestirimleri ﬁ vektoru seklinde yeniden yazilabilir ve S, hata varyansi,

62 =s2’ye sadelesir [15].

Se = Sy _A;,kStAk,q = Sy _A:q,kTI:,nTn,kAk,q
=s, -ALRL X X R A =S B SB

kp?tp.n“tnp’ tpk ap~=x—pq

(2.24)

Standart NIPALS algoritmasina goére, SIMPLS algoritmasinin birka¢ avantaiji
vardir. ik olarak, bilesenler dogrudan &zgin veri matrisi cinsinden
hesaplandigindan, R agirliklari alisiimis W agdirliklarindan daha basit bir yoruma
sahiptir. ikinci olarak, 6zgiin degiskenlerin basit dogrusal birlesimleri olarak
bilesenleri yorumlamak daha kolay olur. Bir bagka avantaji ise, bilesenler 6zgun
degiskenlerin dogrusal birlesimleri olarak ifade edildiginde, en son PLSR modelinin
kolayca elde edilebilmesidir. SIMPLS algoritmasinda, NIPALS algoritmasinda
oldugu gibi, X ve Y veri matrislerini indirgemek gerekmemektedir. Bdylece,
hesaplama daha hizl olur ve daha az hafiza gerekir. SIMPLS tek degiskenli y igin
tamamen PLS1’e benzerken, ¢ok dediskenli Y igin PLS2'den farklilik gOsterir [2].
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3. SAGLAM KISMi EN KUGUK KARELER REGRESYONU

Bu bolumde, ilk olarak Alt Bolum 3.1°de saglam bir kestiricinin sahip olmasi
gereken ozellikler ve onemli saglamlik olgutlerinden s6z edilecektir. Daha sonra,
Alt Bolim 3.2’de saglam PLSR yontemlerinin elde edilis nedeni ve hangi
yontemler ile hangi klasik PLSR algoritmalarindan elde edildikleri hakkinda kisaca
bilgi verilecektir. Alt Bolum 3.3 ve daha sonraki alt bolumlerde ise, literatlrdeki

saglam PLSR yontemleri daha detayli bir bigimde tanitilacaktir.

3.1. Saglam Kestiricilerin Sahip Olmasi Gereken Ozellikler ve Onemli
Saglamlik Olgitleri

Saglam bir kestirici igin istenen 6nemli bir 6zellik, ‘direnclilik’ olarak ifade edilebilir.
Egder bir kestirici az sayidaki buylk hatadan ya da herhangi bir miktardaki
yuvarlama-gruplama hatalarindan sinirli miktarda etkileniyor ise, o Kkestirici
direnclidir denir [18]. Saglam kestiriciler, aykiri degerlerin buylk oranina kargi ya
da varsayimlardan sapmalara karsi direncli olmaldir. Farkli kosullar igin farkh
saglam yontemleri karsilastirabilmek igin, bu yontemlere iliskin saglamlik dlgutleri
gereklidir [23]. Bu alt boélumde, bir Kkestiricinin saglamlik ozelliklerini
degerlendirmek igin literatirde en c¢ok kullanilan iki ol¢ut tanitilacaktir: kirilma

noktasi (breakdown point/BDP) ve etki fonksiyonu (influence function/IF).

3.1.1. Kirilma Noktasi

Bir kestirici icin BDP, godzlemlerin ne kadari bozuldugunda Kkestiricinin
kirllmayacagini, yani kestirimlerde saglam sonuglar elde edecegini gosteren bir
Olguttir. Bu odlgut, gozlem sayisina dayall olarak (1/n) ya da n—oo igin
sinirlandirilmig bir deger olarak (% 0) verilebilir. Eger bir kestiricinin BDP’si sifirdan
blaylk ise, bu kestirici direnclidir denir [18]. Bir kestiricinin BDP degerinin sifir
olmasi, tek bir aykiri degerin varliginin bile modeli degistirebilecegi anlamina gelir.
Ornegin, LS kestiricisinin BDP degeri sifirdir. Bir kestiriciye iliskin en yilksek BDP

degeri, % 50 olabilir. Cunku verideki aykiri degerlerin yuzdesi, % 50’den fazla olur
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ise verinin, iyi ve kotu kisimlarini ayirmak imkansiz hale gelir [36]. BDP degeri %
50 olan ve yuksek dayanikhlik gosteren kestiriciler, yuksek kirilma noktasina (high

breakdown point/HBDP) sahip kestiriciler olarak adlandirilir [23].

T(Z):T(X,y) regresyon parametre kestiricisini gostermek uzere, bu kestiricinin

BDP’si sonlu érneklem icin Es. (3.1)'deki gibi ifade edilebilir [39].

e,(T,2)= min{%;suqﬁ(Z')” =oo} (3.1)

Burada Z'=(X'y’), ‘m aykin gbézlem sayisini géstermek (lizere, Z=(X,y)
verisinde m tane gozlemin keyfi olarak baska gozlemlerle degistiriimesi ile elde
edilir [39]. Es. (3.1)e gore BDP, kestiricinin parametre degerinden uzaklasmasina
neden olacak aykiri gozlem sayisinin toplam gobzlem sayisina oraninin
supremumu (sup) olarak tanimlanabilir. Staudte ve Sheather (1990), kestiricilerin
BDP’sinin, kestiricideki degisim igin bir sinir olarak dusunuldiginde, bu sinirin
asilmasina neden olan en yuksek aykiri gdozlem oraninin BDP’yi verecegini ifade

etmistir [7].
3.1.2. Etki Fonksiyonu

1986 yilinda Hampel tarafindan etki fonksiyonu (influence function/IF) tanitilmigtir.
IF, veride bulunan Olgulemeyecek kadar kuguk bir bozulmanin, bir kestirici
uzerindeki etkisini 6lgmektedir. IF ile farkli saglam yontemlerin tek bir aykiri deger
altinda, daha detayli niteliksel bir karsilagtirilmasi yapilir. Eger tek bir aykiri deger
bile kestiricinin kirilmasina neden olur ise, IF sinirlandiriimig olur. IF’yi
degerlendirmek igin, veriye iligkin dagilimsal varsayimlar yapiimalidir. Bu durum
ise analizi genellikle daha karmasik bir hale getirir ve 0zellikle n<p igin, deneysel
kargilagtirmalar gerektirebilir. Bir G dagihmi i¢in bir T Kkestiricisinin IF’si Es.
(3.2)'deki gibi tanimlanir [7, 23].
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IF(z,T,G)=IimT[(1_ )G+, ]-T(G) (3.2)

e—>0 Fes

Burada ¢, aykiri de@erler tarafindan verideki bozulmus kisimdir ve &z, tum agirhgi
Z’ye koyan bir olasilik élgusudur. z, p boyutlu uzayda herhangi bir nokta olabilir. Bir
veri kimesindeki aykiri degerin kestirici Gzerindeki etkisi, aykiri degere iligkin IF’yi
degerlendirerek Olculebilir. Saglam olmayan kestiriciler igin aykiri degerde IF’nin
degerlendiriimesi, normal bir veride IF’yi degerlendirme ile kargilastirildiginda farkh
sonuglar verecektir. Ancak, saglam bir kestirici icin etki kisitl olacaktir [7]. Tek bir
aykiri degere karsi kestirimin saglamhgi IF tarafindan, verilerde daha c¢ok
bozulmaya karsi kestirimin saglamligi ise, kestiricinin saglikli olmasini engelleyen

aykiri degerlerin en kiiguk orani olan BDP tarafindan 6l¢iimektedir [36].

Saglam kestiriciler tasarlanirken sadece saglamlik ozelliklerini aragtirmak degil,
ayni zamanda etkinliklerini arastirmak da énemlidir [18]. Bu nedenle, bir sonraki alt

boélimde istatistiksel etkinlik hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

3.1.3. istatistiksel Etkinlik

Saglam bir kestirici icin istenen diger 6nemli bir 6zellik ‘istatistiksel etkinlik’ olarak
ifade edilebilir. Bir kestiricinin varyansi her bir dagihm i¢in minimuma yakin bir
deger aliyor ise, bu kestirici ‘yiksek etkinlige’ sahiptir denir. Yanh kestiriciler igin,
varyans yerine Hata Kareler Ortalamasina (Mean Square Error/MSE) bakilir.
Yuksek etkinlik 6zelligi, bir kestiricinin dagilimin belli olmadigi durumlarda tekrarl
olarak alinan O&rneklemler icin de iyi sonuglar verdigini garanti altina alir.
Orneklemin bozuldugu durumlarda, kestirimlerin ¢ok az miktarda degisim

gostermesi 6nemli bir durumdur [1, 7, 18].
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3.2. Saglam Kismi En Kiiguk Kareler Regresyon Yontemleri

Buraya kadar olan kisimda, saglam bir kestiricinin sahip olmasi gereken ozellikler
hakkinda kisaca bilgi verilmigtir. Bu bilgiler verildikten sonra bu alt boliumde,
saglam PLSR yontemlerinin ortaya c¢ikis nedeni ve hangi klasik PLSR
algoritmalarindan faydalanarak hangi saglam regresyon ya da saglam kovaryans

kestirim yontemlerini kullanarak bulunduklari hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

Klasik PLSR, c¢ok degiskenli veri analizinde kullanilan iyi bir yontemdir. PLSR
yontemi normal olmama, godzlemlerin bagimsiz olmamasi ve c¢oklubaglanti gibi
bozulumlara ve gdzlemlere gore cok fazla degisken olmasi durumuna karsi
saglam bir ydntemdir. Olglimlerin dagilimi ne olursa olsun, PLSR kullanilabilir. Bu
nedenle, PLSR o6zellikle normallik varsayimlarinin saglanmadigi kimyasal veriler
icin uygun bir yontemdir. Ancak PLSR yodnteminde yuklerin, bilesenlerin ve
regresyon katsayilarinin hesaplanmasinda klasik LS regresyon adimlari
kullandigindan, klasik PLS yontemi de LS ydntemi gibi veri kiimesindeki aykiri
degerlerin varligindan etkilenir. Bu nedenle, literatirde saglam PLSR yontemleri
Onerilmistir. Saglam PLSR analizi yapmak igin literatlirde iki ana yontem vardir:
Birincisi, PLSR modelini elde etmek icgin kullanilan algoritmalarda yer alan
regresyon adimlarinda LS yerine saglam regresyon yontemlerini kullanarak aykiri
degerlerin agirligini azaltmak ve ikincisi, saglam bir regresyon yontemi ile
kovaryans matrisini saglam kestirmektir. ik ydntem ile olusturulan saglam
regresyon ydntemleri, yari-saglam (semi-robust) olarak nitelendirilir. ClUnkd bu
yontemler, ya saglam olmayan baglangi¢c agirliklarina sahiptir ya da agirliklar

kaldira¢ gézlemlerine kargi direngli degildir [11, 21].

Literatirde PLSR modelini elde etmek igin en ¢ok kullanilan algoritmalar olan
NIPALS ve SIMPLS algoritmalari, veri kimesindeki aykiri degerlere karsi g¢ok
hassastir. NIPALS algoritmasi tek bir bagimh degisken igin kullanildiginda ‘PLS?T’
ve birden ¢ok bagimh degisken icin kullanildiginda ise ‘PLS2’ adini alir. PLSA1,
PLS2 ve SIMPLS algoritmalarinin bazi saglamlastirilmis bigimleri onerilmistir. Bir
sonraki alt bélimde ilk olarak, PLS1 ve PLS2 algoritmalarinin ¢esitli adimlarinda
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yapilan degisiklikler ile elde edilen saglam PLSR yontemleri hakkinda bilgi

verilecektir.

3.3. PLS1 ve PLS2 Algoritmalarindan Elde Edilen Saglam PLSR Yontemleri

ilk olarak, yeniden agirliklandirma yéntemlerine dayali olarak saglam PLSR
kestirimleri veren saglam PLS1 ve PLS2 algoritmalari hakkinda bilgi vermeden
once, kisaca Yinelemeli Olarak Yeniden Agirliklandiriimig En Kuguk Kareler
(Iteratively Reweighted Least Squares/IRLS) yontemi hakkinda bilgi vermek

gerekir.

3.3.1. Yinelemeli Olarak Yeniden Agirliklandiriimis En Kiiglik Kareler (IRLS)
Yontemi

y, Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression/MLR) yontemini
kullanarak X matrisinden kestirilsin. Buna gore, IRLS yontemi asagidaki adimlar ile

tanimlanir [9].

1. B=(X'X)"X'y regresyon katsayisinin baslangig degeri hesaplanir.
2. Regresyonun r = y—Xﬁ, artiklar hesaplanir.

3. llgili artiklara gore, her bir gdzlem igin agirliklar hesaplanir. Kiglk artiklara
sahip gozlemler, blyuk agirliklara (bire yakin) ve buyuk artiklara sahip
g6zlemler, kuguk agirliklara (sifira yakin) sahiptir. Agirlik vektérinden,

késegen bir @ matrisi olusturulur.
4. Agirhklar  kullanilarak  yeni bir regresyon katsayisi hesaplanir:
B=(XDDOX) " XD Dy

5. Bir yakinsama kriteri segilir ve kriter saglanana kadar, 2 ile 4 arasindaki

adimlar tekrarlanir.
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IRLS yonteminden kisaca bahsettikten sonra, bir sonraki iki alt bolimde bu
yontemi PLS1 ve PLS2 algoritmalarinda kullanarak elde edilen saglam PLSR

yontemleri tanitilacaktir.

3.3.2. i¢ Yinelemeli Yeniden Agirliklandirma PLSR Algoritmalari

Tim sureci tamamen saglam yapacak sekilde, PLS1 algoritmasindaki tim
adimlari saglam surecler ile yer degistirmek mumkundur. Ancak, adimlarin hepsini
saglam yapmak yerine, bir ya da iki secilmis adim saglamlar ile yer
degistirildiginde, algoritma aykiri de@erler ile bas etmek icin bagaril olabilir. Bu tur
yarl saglam slrecler, saglam yontemler PLS algoritmasinin igerisine
uygulandigindan, ‘ic Yinelemeli Yeniden Agirliklandirma (Internal Iterative
Reweighting: PLSIR)’ algoritmalari olarak da bilinir [9, 11]. Wakeling ve Macfie [37]
ve Griep vd. [11] tarafindan Onerilen saglam PLSR algoritmalari, PLSIR

algoritmalaridir.

Wakeling ve Macfie [37], PLS2 algoritmasindaki X degdiskenlerine iligkin w
agirliklarinin ve Y degiskenlerine iligkin ¢ agirliklarinin hesaplandigi tek degiskenli
regresyon adimlarini saglamlastiriimig bicimleri ile degistirerek, ilk saglam
algoritmayi gelistirmistir. Bu amacla, IRLS algoritmasindan faydalanmistir. Bu
saglam algoritma, Y matrisinde rasgele aykiri degerler oldugunda etkin

bulunmustur [37].

Griep vd. [11] ise, PLS1 algoritmasinda X degiskenine iligkin w agirhklarinin
hesaplandigi ilk adiminda klasik LS yontemi yerine En Kuglk Ortanca Kareler
(Least Median Squares/LMS), Siegel'in Tekrarli ortanca (Repeated median/RM)
ve IRLS gibi saglam yontemler kullanmistir. Bu calismaya goére, daha kuglk
boyutlarda IRLS, aykiri degerler ka¢ tane ve ne bulyuklikte olursa olsun etkin
sonuglar verdiginden en iyi yontemdir. Gergekten de PLS1 algoritmasinin ilk
adimi, sadece bir regresyon degildir. Ancak, her bir x, degigkenin y degiskeni
Uzerine basit regresyonlarindan olusmustur. Bu nedenle bu ilk adimda IRLS’nin

uygulanmasi, her bir basit regresyona IRLS’nin uygulanmasi anlamina gelir.
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Ancak, en buyuk boyutlarda IRLS etkinligini kaybeder. Bu nedenle, Griep vd. [11]

calismasina iliskin bir elestiri, veri [x,,y}[x,,y]--|x,,y| dizlemlerine yansitilip

aykiri de@erler aranirken, verinin ¢ok degiskenli dogasinin unutulmasidir.
Gercekten de buyuk boyutlarda, bu duzlemlere yansimalar yapildiginda, teshis
edilemeyecek aykiri dederler var olabilir. Ayrica Griep vd. [11], tek bir veri kimesi
icin elde ettikleri sonuglarin, saglam PLSR’nin uygulanabilecegi tum veri
kimelerine genellenemeyecegini ve daha ¢ok veri kimesi igin, saglam PLS1’in
hem modelleme hem de kestirim icin basarisinin degerlendiriimesi gerektigini
belirtmistir [9, 11].

3.3.3. Dis Yeniden Agirliklandirma PLSR Algoritmasi

Cummins ve Andrews [1], yinelemeli olarak yeniden agirliklandirilmis regresyonu,
PLS1 algoritmasina genellestirmeyi onermigtir. Mantik, IRLS’deki ile aynidir.
Ancak, bu kez PLSR’nin artiklari kullanilir. Klasik bir PLSR uyguladiktan sonra,
agirliklar hesaplanir ve bir sonraki PLSR algoritmasi igin kullanilir. Bu nedenle bu
algoritma, bir ‘Dis Yeniden Agirliklandirma (External Iterative Reweighting:

IRPLS)’ algoritmasi olarak da bilinir. Adimlar, asagidaki gibi olur [1, 9].

o

Bir agirlik fonksiyonu segilir.

1. Klasik bir PLSR analizi yapilir.

2. 1. adimdaki regresyon artiklari, agirlik fonksiyonuna gegirilir.
3. Bu elde edilen agirliklar ile agirliklandiriimis PLSR yapllir.

4. 3. adimdan elde edilen artiklar, secilen agirlik fonksiyonuna koyulur. Agirlik
fonksiyonuna klasik agirliklari koymaktan ise kestirilmis artiklari koyarak,
daha iyi sonugclarin elde edildigi bulunmustur.

5. Eger yakinsaklik kriterine ulagilir ise durdurulur, aksi takdirde 3. adima

gidilir.
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Uygulamada PLSR igin ideal bilesen sayisi bilinmez ve tahmin edilmesi gerekir.
Bu amacla, genelde birini-disarida-birakma c¢apraz gegerlik (leave-one-out cross-

validation/LOOCV) yontemi kullanilir. y,, y vektorunin i. elemani ve 90)‘,(, I.
g6zlem cikarildiktan sonra k bilesenli PLSR igin y’nin kestirimi olsun. Buna gore,

kestirim hata kareler toplami (prediction error sum of squares/PRESS) Es.
(3.3)'deki gibi hesaplanir [9].

(3.3)

PRESS istatistigi, modelin gegerliginin ve kestirimdeki bagarisinin bir dlgtsu olarak
kullanilir ve en kicik PRESS degerini veren bilesen sayisi, modelde kullaniimak
istenir. PLSR modelinde kalacak ideal bilesen sayisini segmek icin kullanilan diger

bir kriter, capraz gegerlik R?'yi (cross-validated R*/RZ, ) en blyik yapmaktir. RZ,
degeri, Es. (3.4)’deki gibi hesaplanir [1, 9].

PRESS
KT,

y

Rév =1-

(3.4)

Yukaridaki algoritmay1 bir durdurma kurali, su sekildedir: ‘Eger mevcut
yinelemedeki RZ, degeri, bir Onceki yinelemedeki RZ, degeri ile

karsilastinldiginda % 5’den daha az degismis ise dur’. Bdylece yakinsakligin ¢ok
hizli bir sekilde gergeklestigi bulunmustur. 3. adimdaki agirliklandiriimig PLSR ilk
olarak, ideal bilesen sayisini se¢gmek i¢in CV ile yapilmistir. Daha sonra, bu adim
icin en son bir galigtirma, ideal bilesen sayisini kullanarak yapilmistir. Ancak, bu
yonteme iliskin problem, her bir gozlem igin artiklarin guglu bir sekilde ideal bilesen
sayisi k'va dayali olmasidir. Bu nedenle, Kyi se¢mek icin farkli bir kriter
kullaniimasi, her bir gdézlem icin farkli bir agirhga neden olacagindan yakinsama
problemleri olabilir. Ayrica bu algoritma, sadece bir tane bagimh degisken olan
model i¢in gegerlidir ve kaldirag gozlemlerine kargi direngli degildir [1, 9, 15].
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Ic yinelemeli ve dig yeniden agirliklandirma saglam PLSR algoritmalari hakkinda
bilgi verdikten sonra, bir sonraki alt bolumde En Kiguk Mutlak Sapmalar (Least
Absolute Deviations/LAD) regresyon yontemini PLS1 algoritmasinda kullanarak

elde edilen ve ‘PLAD’ seklinde isimlendirilen saglam PLSR ydntemi tanitilacaktir.

3.3.4. Kismi En Kug¢ilik Mutlak Sapmalar (PLAD) Yontemi

r., i. gbzlem igin artik degerini géstermek lizere LAD, mﬁin2|ri| seklinde artiklarin
i=1

mutlak dederlerinin  toplamini en kiguk vyapar. Dodge vd. [4], PLS$1
algoritmasindaki bilegenlerin diklik ozelliklerini koruyarak, bagimh y degiskenini
elde edilen bilesenlerden LAD regresyon yontemini kullanarak kestiren, PLAD

regresyonu algoritmasini dnermigtir. PLS1 algoritmasinda pxk boyutlu agirlik ya
da yukler matrisi olarak adlandirilan w, w :Cov(xjk,yk),j:l---,p seklinde

belirlenir. PLAD algoritmasinda ise w, Es. (3.5)deki kovaryans kestirimini

kullanilarak elde edilir [4].
W:COVMAD(Xj’y):%(MAD(Xj+y)_MAD(Xj_y)) (3.5)

Buradaki MAD  kisaltmasl, MAD(y):ortanca(jy—ortanca(y]) seklinde

hesaplanan, ortanca mutlak sapmayi (median absolute deviation/MAD) gosterir.
Bdylece PLAD bilesenleri, PLS1’in aksine ortalama yerine ortancayi ve varyansin
MAD kestiricisini kullanarak elde edilmistir. Ortanca kullanildigi i¢in, PLAD

bilegenlerinin aykiri degerlere karsi saglam olmasi beklenir [4].

PLAD algoritmasindaki temel Ozellik, elde edilen bilesenleri kullanarak y’yi
kestirirken LAD kestirimlerinin kullaniimasidir. Dodge vd. [4], gbzlem sayisi
badimsiz degisken sayisindan kiguk olan (n<p) ve bagimsiz degiskenleri arasinda
coklubaglanti olan iki veri kimesi Uzerinde, PLAD regresyonunu PLS1 ile
kargilastirmigtir. Gergek veri kimeleri Uzerindeki uygulamalar sonucunda, LAD

kestirimlerinin aykiri degerler iceren kiiguk veri kiimelerinde siklik ile gorilen uzun
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kuyruklu dagilimlara ya da simetrik olmayan hata dagilimlarina kargi tam tamina
iyi uydugu gorulmustuar. Ayrica, PLAD regresyon algoritmasinin veride aykKiri
deg@erler oldugunda, modelde kalacak ideal bilesen sayisini da dogru bir sekilde
sectigi gorulmustur. PLAD regresyon algoritmasinin, yuzlerce bagimsiz degiskenli
ve degisken sayisina kiyasla orta derecede gézlem sayisina sahip veri kimelerine

etkin bir sekilde uygulanabildigi belirtilmigtir [4].

Alt Bolim 3.4’de ise, Alt Bolim 2.2.2’de bahsedilen ve klasik PLS1 algoritmasinin
secenek tanimi olan algoritmadaki kovaryans matrisini, saglam bir kovaryans
kestiricisi ile kestirerek Onerilen literatirdeki saglam PLSR algoritmalari

incelenecektir.

3.4. Klasik PLS1 Algoritmasinin Se¢cenek Tanimindaki Kovaryans Matrisini
Saglam Bir Yontem ile Kestirerek Onerilen Saglam PLSR Yontemleri

Daha o6nce Alt Bolum 2.2.2°de, PLS1 algoritmasindaki bilesenleri hesaplamadan
sadece dogrudan Wy agirlik matrisini hesaplayarak PLSR kestirimlerinin elde
edilebildigi gosterilmistir. Boylece algoritmanin uygulanigi iki adim sureci gibi
dislndldr: Tk adimda, yeni dik bagimsiz t, degiskenlerini tanimlayan w.
agirhiklari, goézlemlerin kovaryans matrisini kullanarak Es. (2.9) ve Es. (2.10) ile
hesaplanir. Ikinci adimda, g, regresyon katsayilari, bagimli y ve bagimsiz t,

arasindaki basit bir regresyondan hesaplanir. Bdylece, bilesenleri hesaplamadan
sadece dogrudan Wy agirhk matrisi hesaplanarak PLSR kestirimleri elde edilir [10].
Ancak, Es. (2.11)de gosterildigi Uzere bu iki adim sadece gbézlemlerin kovaryans
matrisine dayall oldugundan ve literatirde Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es. (2.11)’in Ggu
birlikte PLS1 algoritmasinin segenek bir tanimi olarak kullanildigindan, kovaryans
matrisi saglamlastirldiginda da sdrecin saglamlastinlacagr dasunalir. Bu
yaklagsimdan yola cikilarak, bir tane bagimh degisken oldugu model icin sadece
Es. (2.1)'deki kovaryans matrisini saglam bir yontem ile kestirerek ve daha sonra,
Es. (2.9) ve Es. (2.10)'u kullanarak saglam agirliklar elde edip, bu agirliklari Es.
(2.11)de kullanip saglam PLSR regresyon katsayilarinin elde edildigi saglam

PLSR yontemleri onerilmigtir. Bu yontemlerden Gil ve Romera [9] tarafindan
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Onerilen PLS-SD, Kondylis ve Hadi [19] tarafindan Onerilen BACON-PLSR
(BPLSR) ve Gonzalez vd. [10] tarafindan o6nerilen PLS-KurSD hakkinda, bir

sonraki alt bolumlerde detayli olarak bilgi verilecektir. .

3.4.1. Stahel-Donoho Kestiricisine Dayali Saglam PLSR Yontemi (PLS-SD)

Gil ve Romera [9], x degiskenlerinin érneklem kovaryans matrisi ile x ve y
degiskenleri arasindaki kovaryans matrisini Stahel-Donoho Kestiricisi (Stahel-
Donoho Estimator/SDE) ile saglamlastirarak, saglam bir PLS1 yontemi elde
etmigtir. Bu yonteme iliskin tim PLSR sdrecinin saglamhk o&zellikleri
bilinmemektedir. Sadece, dogal olarak IF’sinin SDE’nin IF’sine benzer olmasi
beklenir. Bu yontemin istatistiksel etkinligi ve BDP’si arastiriimamistir. Yéntemin
temel dezavantaji, sadece n>p olan veriye uymasi ve agik bir algoritmanin elde
edilememesidir [7, 9, 15].

Cok degiskenli konum ve kovaryans icin gelistirilen Stahel-Donoho kestiricisinin
adi, Stahel (1981) ve Donoho (1982)nun bagmsiz c¢alismalarindan ortaya
cikmigtir. 'Yontemin temel fikri, ¢ok dediskenli konum ve kovaryansin klasik
kestiriminde aykiri goézlemlerin agirhigini azaltmaktan ortaya c¢ikmistir. Cok
degiskenli aykiri degerler, cok degiskenli uzayda saklanabilir. Cok degiskenli aykir
degerleri bulmak, bir anlamda ¢ok degiskenli konum ve kovaryans kestirimi ile
iligkilidir. Cunkl guvenilir kestirimler elde edildikten sonra, Mahalanobis uzakliklari
hesaplanabilir ve buylik Mahalanobis uzakliklarina sahip gézlemler potansiyel gok
degiskenli aykiri degerler olarak dusunulebilir. SDE, ¢ok degiskenli aykiri degerleri
¢ok basit bir yontem ile belirler. Bu yontemde her bir gdzlem bir boyutlu uzaya
yansitihr ve aykirih@in bir dlgust hesaplanir. Cok degiskenli uzaydan bir boyutlu
uzaya sonsuz sayida fazla mimkin yansima yonu oldugu igin, her bir gdzlem igin
aykirihgin sonsuz sayida Olglusu elde edilir. Bu nedenle amag¢, mumkun tum

yansima yonlerinden supremumu belirlemektir [7].
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Stahel-Donoho yontemi ile elde edilen konum ve kovaryans Kestiricileri,

!

zi, = (yi,xi) ,i=1---,n icin sirasiyla Es. (3.6) ve Es. (3.7)'deki gibi tanimlanir [20].

> dz
ﬁSDE(Z): = (3.6)
d

n
i=1

!

~ ian:di(zi _ﬁSDE(Z)XZi _ﬁSDE(Z))

Zooe(2)=

(3.7)

=}

d.

i
i=1

Bu egsitliklerdeki d,,---,d, parametreleri, verideki aykiri degerlerin agirligini
azaltmak icin hesaplanan agirliklardir. d() agirhk fonksiyonunu gdéstermek Uzere,
agirliklar d, =d(r(z,,Z)) seklinde hesaplanir. Buradaki r(.)ise, Es. (3.8)deki gibi
elde edilir [20].

r(z,,2)=su w} (3.8)

or|  o(82)

Es. (3.8)deki &, gdzlemlerin Uzerine yansitildigi p+q boyutlu bir birim (unity)
vektordar. Buradaki q, bagimli degisken sayisini gosterir. §'nin dogru secimi aykiri
degerleri ortaya ¢ikarmadaki basariyi belirler. Ancak, &' nin belirlenmesi zordur ve

hesaplanmasini kolaylastirmak literatirdeki c¢alismalarda tartisiimistir. &'z, ,
kordinat sisteminin merkezi ve z,’nin §'nin Uzerine yansimasi arasindaki uzakliktir.
u(d'z) ve o(8'z) sirasiyla, Z'deki gézlemlerin &'nin (izerine yansimalarinin ortanca
ve ortanca mutlak sapmalaridir. r(zi,Z)’nin muUmkin en buylk degeri, o gdzlem

icin ‘aykirilik’ olarak adlandirilir [20].
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Stahel-Donoho kestiricisinin dezavantaji, yakinsak algoritmalarin Onerilmesine
karsin hesaplanmasinin uzun sure almasidir. Bu nedenle de, her zaman tam
bicimi ile hesaplanamamaktadir. Genel olarak, alt érnekleme surecleri ile birlikte
yakinsama yontemleri kullanilir. Gil ve Romera [9], asagidaki bi¢cime sahip

secenek bir alt drnekleme yontemi kullanmistir [9, 20].

Adim 1: Rasgele olarak her biri p+g+2 tane gozlem iceren, N tane alt érneklem

segilir.

Adim 2: Her bir alt 6rneklemden, en blyuk Mahalanobis uzakhgina sahip gézlem

cikarilir.

Adim 3: Bir alt kimede geriye kalan p+q+1 gézlemden, p+q tane gézlemin p+q+1
farkl kombinasyonu vardir. Her bir p+q goézlemli alt kime tarafindan kariglanan
hiper duzleme dik olan, bir 8 vektort elde edilebilir. Bu nedenle, her bir alt kime

icin p+q+1 tane & vektoru olusturulur.

Adim 4: Es. (3.8)’i kullanarak her bir gdézleme iliskin ‘aykirilik’ degerini hesaplamak

icin, her bir gézleme her bir & vektoru uygulanir.

Gil ve Romera [9], Es. (3.7)'deki saglam kovaryans kestirimini PLS1 algoritmasinin
Alt Bolum 2.2.2'deki tanimindaki Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es. (2.11) esitliklerinde
kullanarak, PLS-SD olarak isimlendirilen saglam PLSR algoritmasini dnermigtir. Alt
ornekleme yonteminden de anlasilacagi Uzere, yontemin temel dezavantaji
sadece go6zlem sayisinin degisken sayisindan fazla oldugu veri kimelerine

uygulanabilmesidir [7].

33



3.4.2. BACON Algoritmasina Dayali Saglam Kismi En Kiiglik Kareler
Regresyon Yontemi

Billor vd. (2000) tarafindan oOnerilen ‘Pargal Uyarlanabilir Hesaplama Yoninden
Etkin Aykiri Goézlem Belirleyicisi (Blocked Adaptive Computationally Efficient
Outlier Nominators/BACON)’ algoritmasi, hem c¢ok degiskenli veriye hem de
regresyon problemlerine uygulanabilir. BACON algoritmasi ¢ok degiskenli veri i¢in
uygulandiginda, aykiri degerleri belirler ve X bagimsiz degiskenlerinin varyans-
kovaryans matrisinin saglam kestirimlerini verir. Algoritma regresyon igin

kullanildiginda ise, ¢ok degiskenli durumda elde edilen saglam kestirimleri kullanir

~

ve bagimh bir y degiskeni igcin B regresyon parametre vektorunu saglam bir
sekilde kestirir. BACON algoritmasi, ‘m’ gozlemden olusan ve buyuk olasilikla
aykiri deger icermeyen, bir temel baslangi¢ alt kUmesi olusturarak baslar.
Buradaki m gbézlem sayisi, verinin analizini yapan kisi tarafindan belirlenir. Daha
sonra baslangi¢ temel alt kimesine uyan gozlemler, bu alt kimeye eklenir. Eger
tum gozlemler temel alt kimeye eklenirse, veride aykiri degerlerin olmadigi
kesinlegir. Ancak, temel altkimeye uymayan gozlemler cok degdigkenli aykiri

degerler olarak adlandirilir [19].

Kondylis ve Hadi [19], Billor vd. (2000) tarafindan énerilen BACON algoritmasini
PLS1 algoritmasinin Alt Bolum 2.2.2°deki tanimindaki Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es.
(2.11) esitliklerinde kullanarak tek bir bagimh degiskenin oldugu model icin PLSR
yontemini saglamlastirmistir. Kondylis ve Hadi [19] tarafindan dnerilen algoritma,
‘BACON-PLSR (BPLSR) olarak isimlendirilmigtir. Burada ‘B’ harfi, BACON
varyans-kovaryans matrisinin kullanildigini vurgular. Kondylis ve Hadi [19], iki
nedenle BACON kestirimlerini kullanmigtir:  Birincisi, BACON’un hesaplama
agisindan ¢ok etkin olmasi ve ikincisi, aykiri degerleri belirlemede asiri derecede
etkin olmasidir. Ornegin, BACON algoritmasi 3-5 yinelemede yakinsar ve aykiri
degerlerden kaynaklanan % 20’ye kadar olan bozulmayi hos gorir. Hem gergek
veri kimesi Uzerindeki uygulama hem de benzetim calismasindan elde edilen
sonuglar, BPLSR algoritmasinin aykiri degerlere karsi direngli oldugunu gosterir.
Regresyon kestirimleri, en azindan aykiri degerlerin varligi ile makul dizeylerde

bozulmus veri kimelerinde, aykiri degerlerden fazla etkilenmemektedir. Sadece
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aykiri deg@erler tarafindan yuksek bozulma duzeylerinde ve veri kimelerinin

goreceli olarak yuksek boyutlularinda BPLSR’nin kestirim basarisi duser [19].

3.4.3. Yansimalarin Basiklik Katsayisina ve Stahel-Donoho Kestiricisine
Dayali Saglam PLSR Yontemi (PLS-KurSD)

Pena ve Prieto [25], klasik SDE yonteminden daha etkin bir sekilde elde edilen
‘rasgele yonler’ ile yansitilan verinin basiklik katsayisini en buyuk ve en kiguk
yaparak elde edilen ‘6zel yonlerin’ bir birlesimini kullanarak, ¢ok degiskenli veri
kimesinde aykiri degerleri arastiran bir ydontem 6nermistir. Bu ‘rasgele yonler’ ve
‘Ozel yonler’ olmak uzere iki tur yonlerin birlesimi, faydal teorik ozellikleri olan ve
iyi bir performansi olan bir sirecin elde edilmesini saglamistir. Boylece bu yeni
sure¢, SDE'nin iyi teorik 6zelliklerine sahipken, ayni zamanda basiklik slrecinin
blylk kaldirag kiimelenmis aykiri degerleri (high leverage concentrated outliers)
bulmak igin sahip oldugu iyi 6zelliklere de sahip olur [10]. Pena ve Prieto [25], bu
yontemi ¢ok degiskenli aykiri degerleri ortaya ¢ikarmak icin dnermistir. Gonzalez
vd. [10] ise bu yontemi, PLS-SD algoritmasina benzer bicimde Alt Bélim 2.2.2°'de

verilen PLS1 algoritmasinda kullanilan S, kovaryans matrisini saglam bir bigimde

kestirmek amaciyla kullanmis ve bdylece, saglam PLSR kestirimleri elde etmistir.
Gonzalez vd. [10], bu saglam PLSR algoritmasini ‘PLS-KurSD’ olarak

isimlendirmistir.

Gonzélez vd. [10] tarafindan 6nerilen algoritma, ¢ok degiskenli aykiri dederlerden
temizlenmis bir kovaryans matrisini elde etmek igin tasarlanmistir ve asagida
anlatilan G¢ adimi kullanarak isler. Genellemeyi kaybetmeden, 6zgin verinin sifir

ortalamaya ve S, kovaryansina sahip oldugu varsayilir. Gozlemler, Es. (3.9)'u

kullanarak donustaraltr [10].

Z.=S;"%z,,i=1---,n (3.9)

I z

Algoritma, (¢ adima sahiptir. ilk adimda, yansimalarin (projections) basiklik

katsayisini en buylk ve en kuglk yaparak iki 6zel yon uretilir ve bu yonlerde,
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aykiri degerler igin tek degiskenli arastirma yapilir. ikinci adimda, Pena ve Prieto
[25] calismasinda bahsedilen tabakali 6rneklemeye iliskin sUreg¢ takip edilerek
rasgele yonler Uretilir ve yeniden aykiri degerler tespit edilir. Uglincli adimda, tim
supheli gozlemler orneklemden gecgici olarak silinir ve geriye kalan verinin
ortalamasi ile kovaryans matrisi hesaplanir. Daha sonra, Mahalanobis uzakligini
kullanarak tum supheli gozlemler kontrol edilir. Aykiri gozlemler olarak belirlenen
g6zlemler orneklemden silinir ve daha fazla aykiri deger bulunmayana kadar,
surecin U¢ adimi yeni temizlenmis ornekleme yeniden uygulanir. Bu adimlarin

detaylari, asagida anlatilacaktir [10].

Adim 1: Yansimanin basiklik katsayisini, en buyuk ve en kiuguk yapan yonler ve
ayni zamanda bu iki yonde, verinin normallestiriimis tek degiskenli uzakliklari
hesaplanir. Yansimanin basiklik katsayisini en blylUk yapan yon, 86 =1 kisiti

altinda Es. (3.10)'daki problemin ¢6zimu olarak elde edilir [10].

n 4
5, =arg maxEZ(G’Z) (3.10)
]

i=1

Ayni sureg¢, basiklik katsayisinin en kuguk yapan yonun hesaplanmasina
uygulanmisgtir. 8,, bu ikinci yon ve pi(j) =8'Z,,j=1,2 bu iki ydone yansiyan degerler
olsun. Bu yansimis degerler icin ri(j) normallestiriimis tek degiskenli uzakliklar, Es.

(3.11)'deki gibi hesaplanir. Bu esitlikteki MAD ise, Es. (3.12)'deki gibi hesaplanir
[10].

o_ 1 ‘pi“) —ortanca, (Df”]
i g A
i Bp MAD I(p(l))

=12 (3.11)

MAD . (pi(j)): ortanca, ‘ p" —ortanca, (pi(i))‘ (3.12)

Es. (3.11)deki B, ise, p boyutuna dayali 6nceden belirlenmis referans dederidir ve

p

0.05’e esit I. hatay! elde etmek icin Monte Carlo ile elde edilir [10]. B,, basiklik
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katsayisini en kuglk ya da en buyuk yapan yonler uzerine gozlemlerin
yansimalarindan aykiri degerleri belirlemek igin bir egik degeri gibi davranir [25].
Pena ve Prieto [25] c¢alismasinda gOsterildigi Uzere bu adim, ri“)>1 olan
g6zlemlerden olusan kumelerin olusturdugu aykiri degerleri belirleyecektir. Eger
aykiri de@erler grubunun boyutu kiglik ise (kabaca % 20’den daha kuglk ise)

aykiri degerleri belirlemek igin faydali yon &, olacaktir. Ancak boyut buyuk olur

ise, faydall yon &, olacaktir [10].

Adim 2: Bir tabakali érnekleme strecinden, rasgele yodnler hesaplanir. Daha
sonra, bu yonlerdeki aykiri degerler icin arastirma yapilir. Pena ve Prieto [25]
calismasinda onerilen sureg tarafindan Uretilen bu rasgele yonler, aykiri degerleri
belirlemek igin kullanilan standart SDE yonteminden daha etkindir. Her bir yon, iki
asamada uretilmistir. ilk asamada, érneklemden iki gdzlem rasgele secilir, bu iki
g6zlem tarafindan tanimlanan yén hesaplanir ve daha sonra, gézlemler bu yon
uzerine yansitilir. Bu iglem, /=1---,L igin tekrar edilir. L, rasgele yonlerin sayisidir.
ikinci asama, her bir | icin K tane tabakali érneklemi su sekilde olusturur:
Yansimalar siralanir ve n/K boyutlu K tane araliga béltntr. K, her bir rasgele yon
icin onceden belirlenmig aralik sayisidir 1<k <K olmak Uzere, bu k araliktan her

birinden p gézlemden olusan bir alt drneklem yerine koymadan secilir ve bu p tane

g6zlem tarafindan Uretilip, hiper diuzleme (hyperplane) dik olan Sj yonu
hesaplanir. Adim 1’de oldugu gibi Sj yonu, aykirt deg@erleri arastirmak igin

kullanilir. Bu ydndeki 5i(j) :3j2i yansimalari, Es. (3.13)teki normallestiriimis tek

degiskenli T uzakliklarini verir [10].

50) 50)
P; —ortancai P )

Adim 3: Her bir i gézlemine iliskin normallestiriimis aykirihk ol¢isu, Es. (3.14)'deki
gibi elde edilir [10].
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r=max ¥, r@ 70, 700} (3.14)

r. >1 olan gozlemler aykiri degerler olarak etiketlenir ve eger aykiri gozlem sayisi
n—[(n+1+ p)/2]’den daha az ise 6rneklemden gikartilir. Ancak, aykiri deger sayisi
bu degerden fazla ise sadece en buyuk r, degerlerine sahip olan n—[(n+1+ p)/2]

tane gozlem aykiri deger olarak etiketlenir [10].

Son olarak U, aykiri deger olarak etiketlenmeyen tum gozlemlerin bir kimesini
gOstersin. Aykiri olmayan gozlemlere iligkin konum ve kovaryans sirasiyla, Es.
(3.15) ve Es. (3.16)'daki gibi hesaplanir [10].

m =|%;zi (3.15)
5, - M%l;(zi i)z, — ) (3.16)

Algoritma, aykiri de@erler olarak etiketlenen 6zgun gozlemlerin aykiri olmayan ‘iyi

gozlemlere’ gore Mahalanobis uzakhgini Es. (3.17)'deki gibi hesaplar [10].

v, =(z, —rT1)’§;1(zi ~Mm) VigU (3.17)

p'=p+1olmak lzere, i¢U olan gdzlemlerden V, <X§’—lo.99 seklinde Mahalanobis

uzakliklari esik degerinden kiuguk olanlarin aykiri deder olmadigi disunulur ve bu

g6zlemler de U kimesinde yer alir [10].

Yukarida anlatilan ¢ adim, daha fazla aykiri deder bulunmayana kadar (ya da U,
tum gbzlemlerin kimesi haline gelene kadar) tekrarlanir. Pena ve Prieto [25]
calismasindaki gibi, en son elde edilen kovaryans matrisinin tutarlihk igin
Olceklendirilmesi gerekmez. Cunku elde edilen PLSR katsayilari ve yonleri, dlgek

degisikliklerine karsi sabittir. Bu algoritma, belirli sayida parametre igerir.

38



Uygulamada bu parametrelere atanan degerler, yeterli teorik ve etkinlik 6zelliklerini

saglamak icin Pena ve Prieto [25] calismasinda tavsiye edildigi gibi segilir. B,

parametresi, |. tir hatalarin makul bir degerini saglamak icin segilir ve 6rneklem
uzayi boyutu p’ye dayalidir. Pena ve Prieto [25] ¢alismasindan alinan Cizelge 3.1,
birka¢g orneklem uzay boyutu igin kullanilan degerleri gosterir. Diger boyutlar igin

degerler, logB,yi dogrusal olarak logp’ye interpole ederek elde edilir. Adim 2'deki

aralik sayisi K, p’'ye dayali olarak 3 ya da 5 olarak segilir ve L, 10p’ye esittir [10].

Cizelge 3.1. Adim 1 ve Adim 2 igin tek degiskenli yansimalar i¢in kesim degerleri.

Orneklem uzayi boyutu p 5 10 20
Kesim degeri By 3.46 3.86 4.67

Sonug olarak, onerilen saglam PLSR algoritmasi PLS-KurSD saglam kovaryans

matrisi §Z’ye dayalidir. Bu saglam PLSR algoritmasinda w,, S, , vektorinin

Y,
normallestiriimesi olarak dusunular ve bdylece, §Z 'nin ilk kolonu ilk elemani
olugturur. Ayni zamanda w, 'nin sonraki degerleri ise, Es. (3.18)'i kullanarak

saglam bir bigimde hesaplanir [10].

= ’ VIS :
W30S,y —SXW].(Wj Sij) W/s, , 1<j<a (3.18)

Bu dnerilen saglam PLSR algoritmasinda, her bir gézlem igin saglam Mahalanobis
uzakhgini hesaplamak ve veriyi aykiri degerlerden temizlemek igin, aykiriligin

Onerilen 6lgusu kullanilir [10].

Buraya kadar olan alt bélumlerde, klasik PLS1 ve PLS2 algoritmalarinda yapilan
degisikler ile elde edilen saglam PLSR yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Alt
Bolum 3.5°te ise, SIMPLS algoritmasinda yapilan degisiklikler ile elde edilen
saglam PLSR yontemleri incelenecektir.
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3.5. SIMPLS Algoritmasinin Saglamlastiriimasiyla Elde Edilen Saglam PLSR
Yontemleri

SIMPLS algoritmasi, PLS1 ve PLS2'den daha hizli oldugu ve sonuglarinin
yorumlanmasi daha kolay oldugundan, PLSR kestirimlerini elde etmek igin en sik
kullanilan PLSR algoritmasidir. Ancak, SIMPLS algoritmasi bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki varyans-kovaryans matrisine ve LS regresyonuna dayall
oldugundan, sonuglar aykiri gdzlemlerden etkilenir. Bu nedenle, Hubert ve Vanden
Branden [15], sirasiyla ¢ok degiskenli regresyon yontemi olan MCD regresyon ve
ROBPCA regresyon yoOntemlerini kullanarak algoritmanin saglamlastiriimis
bigimleri olan RSIMCD ve RSIMPLS algoritmalarini geligtirmigtir [15].

RSIMCD ve RSIMPLS algoritmalarini anlatmadan énce, p>n olan blylk boyutlu
veri kimelerinde saglam kovaryans kestiriminin nasil yapilacagi ve ROBPCA

yontemini kullanarak saglam bilesenlerin elde edilmesi anlatilmalidir. Buna gore,

Zom =(XopYag) » birlestirilmis kimeyi gdstersin. SIMPLS algoritmasindaki

np?’ 'n, i

bilesenleri, S,, ve S, kovaryans matrislerinden hesaplanir. Hem bu iki kovaryans

hem de SIMPLS algoritmasinin ikinci asamasinda uygulanan LS regresyonu,

aykiri degerlere karsi ¢ok hassastir. Hubert ve Vanden Branden [15], S, ve S,’i
sirasiyla, Z, ve X, 'nin saglamlagtirimis kestirimleri ile yer degistirerek ve MLR

yerine saglam bir regresyon yontemi uygulayarak, SIMPLS algoritmasinin iki tane
saglamlastiriimis bicimi olan RSIMPLS ve RSIMCD algoritmalarini dnermistir. Bu
saglam kovaryans matrislerini elde etmek igin, Huber vd. (2003) tarafindan
Onerilen ve saglam bir Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analysis/PCA) yontemi olan ROBPCA kullaniimistir RSIMPLS ve RSIMCD
algoritmalarinin her ikisi de, bir ya da birden ¢ok bagimli degiskenin oldugu model
icin de kullanilabilir. Ancak, caligmada sadece ¢ok degiskenli durum igin

gOsterimlere yer verilmistir [15].

MCD Kkestiricisinin temeli, [n/2]<h<n olmak Uzere h gbézlemin 6rneklem kovaryans

matrisinin determinantini en kiglik yapmaktir. MCD kestiricisi sadece, n>p olur ise
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uygulanabilir; ¢inkd p>n olur ise ayni zamanda p>h olur ve herhangi bir h
g6zlemin kovaryans matrisi her zaman tekil olacagindan elde edilen determinant
da sifir olacaktir. Bu nedenle, h gézlemin her bir alt kimesi, mimkin en kuguk
determinanti verecektir ve tek bir sonug¢ elde edilemeyecektir [7, 15]. Bu nedenle,
m=p+q<n olmak Uzere verinin boyutu kucluk olur ise SIMPLS algoritmasindaki
kovaryans matrislerini  kestirmek i¢cin konum ve kovaryansin saglam
kestiricilerinden MCD Kkestiricisi kullanilabilir. Bdylece kiguk boyutlu 6rneklemlerde

MCD kestiricisi kullanilarak zi/nin ortalamasi z, ve varyansi, en uygun h
altkimenin kovaryans matrisi S,’in bir tutarliik faktora ile garpilmasi ile kestirilir.
Istatistiksel etkinligi arttirmak igin, yeniden agirliklandirma adimi eklenebilir. Eger
bir gozlemin saglam karesel uzakiigi (z, ~Z,) Sz, ~2,). Aioors i @sar ise, o
g6zlem sifir agirhik alir. Buna goére, Yeniden Agirliklandirilmis En Kiguk Kovaryans
Determinanti (Reweighted Minimum Covariance Determinant /RMCD) Kkestiricisi,
bir agirligina sahip gozlemlerin klasik ortalama ve kovaryans matrisi olarak
tanimlanir. Ancak, MCD kestiricisi m>n olan ylksek boyutlu veri kimelerine
uygulanamadigi icin, projeksiyon izleme (projection pursuit) algoritmalar
gelistiriimigtir. ROBPCA ki yaklagimi birlegtirir: Donoho (1982) ve Stahel
(1981)'deki projeksiyon izleme fikirlerini kullanarak her bir gbézlemin aykirihgini
hesaplar ve en kuguk aykiriliga sahip h tane gézlemin kovaryans matrisini inceler.
Daha sonra veri, bu kovaryans matrisinin ko<m tane baskin 6zvektoru tarafindan
taranan Ky alt uzayina yansitilir. Daha sonra, bu kugik boyutlu uzayda verinin

ortalamasini ve varyansini kestirmek icin, MCD y6ntemi uygulanir. Son olarak, bu
kestirimler 6zglin uzaya yeniden donisturlir ve Z | ’nin [, ’si ve iz’sinin saglam

bir kestirimi elde edilir. P?

mkg ?

saglam Z ozvektorlerini ve kosegen(L, , ), sadlam Z

O0zdegerlerini gdstermek Uzere, varyans-kovaryans matrisi iz =P*L* (PZ) seklinde
ayristinilabilir. L* késegen matrisi, azalan sirada fz 'nin ko en buyuk o6zdegerini

icermektedir. Z bilesenleri ise T? =(Z -1 i, P? seklinde elde edilir [15].

Saglam PLSR analizi yapmak igin, ilk énce saglam bilesenler elde edilmelidir.

Saglam bilesenleri elde etmek igin ise, ilk once Znymz( n’p,Yn’q) Uzerinde

ROBPCA uygulanir. ROBPCA ydnteminin uygulanmasinin sonucunda, Z’nin
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saglam kestiricileri sirasiyla ﬁzz(ﬁ’x,ﬁ;), ve £, seklinde elde edilir. £, , Es.

(3.19)'daki gibi ayristirilir [15].

izz[ix iW] (3.19)

z,, kovaryans matrisi, fxy ile kestirilir ve PLSR agirlik vektorleri r, ’'lar, SIMPLS
algoritmasindaki gibi hesaplanir. Ancak SIMPLS algoritmasindan farkli olarak, Sy,

yerine fxy ile baglanir. x vyuikleri olan p, , Es. (2.16)ya benzer olarak

P, :(rjfxrj)flfxrj seklinde tanimlanir. Daha sonra fi‘y kovaryans matrisi, SIMPLS

algoritmasindaki gibi indirgenir. Her bir adimda sagdlam bilesenler Es. (3.20)'deki
gibi hesaplanir [15].

!

tia = )v(i,ra :( i _[‘\lx) Fa (320)

Bu esitlikteki x;’ler, saglam bir sekilde merkezilestiriimis goézlemlerdir. Saglam

bilesenler elde edildikten sonra, saglam bir regresyon vyapilabilir. Saglam t;

bilesenlerine dayali regresyon modeli, Es. (3.21)'deki gibi yazilir [15].
Yi =d + Ayt +fi (3.21)
3.5.1. MCD Regresyonunu Kullanilarak Elde Edilen RSIMCD Algoritmasi

RSIMCD algoritmasinda Es. (3.21)'de verilen regresyon modelinin klasik MLR

kestirimleri, (t, y) birlestiriimis degiskenlerin ortalamasi ve kovaryansi cinsinden

Es. (3.22)'deki gibi yazilir [15].

M, Zt Zty
p=|t] == (3.22)
(*‘J (Zw z, J
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u ortalamasi, (t',y’) 6meklem ortalamasi ve X kovaryansi, (t,y)'nin éreklem
kovaryans matrisi ile kestirilir, Es. (2.20) deki ?ise t ile yer degistirilir ise klasik
kestirimler Es. (2.19)-(2.21) esitliklerini saglar. (t, y) 'nin klasik ortalama ve

kovaryans matrisini, RMCD kestirimleri ile yer degistirerek saglam regresyon
kestirimleri elde edilir. Ayrica, etkinligi arttirmak igin bu baslangi¢ regresyon

kestirimlerinin yeniden agirliklandirrmasi tavsiye edilir. r k bilesen igin

i(k)
hesaplanan baslangi¢c kestirimlerine iligkin i. gozlemin artigi olsun. Eger ff,

hatalarin kovaryansi igin baslangi¢ kestirimi ise, artiklarin saglam uzakhgi Es.

(3.23)'deki gibi tanimlanir. c;,, agirliklari ise, | gosterge fonksiyonu olmak Uzere

Es. (3.24)'deki gibi hesaplanir [15].

) e /2
RDi(k) = (ri(k)2~1ri(k))l (323)

Ciw) = |(RDi2(k) < Xé,o.975) (3.24)

En son regresyon kestirimleri ise, sadece c,,, agirliklari bire esit olan gozlemler
icin klasik MLR'deki gibi hesaplanir. RD,,, saglam artik uzakliklari ise, Es.
(3.23)deki gibi hesaplanir ve ayni zamanda c,,, agirliklari da uyarlanir. Es.
(2.22)'deki asil model igin saglam kestirimler ise, Es. (3.25)'deki gibi verilir [15].

~

B,, =R, Awqs Bo =06, -Bl i, Z =Z (3.25)

p.a pk

RSIMCD’nin hesaplama zamani, (x,y) degiskenleri Uzerinde ROBPCA ve (t,y)
degiskenleri Uzerinde MCD uygulanarak belirlenmistir [15].
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3.5.2. ROBPCA Regresyonunu Kullanilarak Elde Edilen RSIMPLS Algoritmasi

Hubert ve Vanden Branden [15], (LY) Uzerinde MCD hesaplamaktan kaginan
ikinci bir algoritma olarak RSIMPLS’yi 6nermigtir. MCD regresyon yontemi, (k+q)
boyutlu (t,y) uzayindaki aykiri olmayan gozlemlerin ortalamasi p ve kovaryansi

¥’nin saglam kestirimlerini elde etmek igin, RMCD kestiricisinin uygulanmasi ile

baglar. Saglam t, bilesenlerini elde etmek icin ilk 6nce (x,y) degiskenlerine
ROBPCA yontemi uygulanir ve bu degiskenleri iyi temsil eden, k, boyutlu K, alt

uzayi elde edilir. Bilesenler x degiskenlerine iligkin en dnemli bilgiyi 6zetlemek igin

olusturuldugundan, k, boyutlu alt uzaya iligkin aykiri degerlerin ayni zamanda,

(t,y) uzayinda aykir deger oldugu diigiinilir. Bu nedenle, (t,y) degiskenlerinin
ortalamasi ve kovaryansi sirasiyla, Es. (3.26) ve Es. (3.27)'deki gibi kestirilir [15].

RN
t/ y{)/(iwi —1j (3.27)

Bu kestirimler, K, alt uzayinda (xi,yi) degerleri merkezden uzakta bulunmayan

(ti,yi)’lerin, agirhiklandinimis ortalama ve kovaryans matrisidir. Burada (x,y)

uzerine ROBPCA uygulandiginda i gézlemi aykiri deger olarak tanimlanmiyor ise

agirliklar w, =1, aksi takdirde w, =0 olur [15].

ROBPCA uygulandidinda, K, uzayinin icinde merkezden uzakta kalan ya da

K,’'dan uzakta kalanlar olmak lzere, iki tir aykiri deger tanimlanabilir. ilk aykiri

deger tird, Dy )= (tiz)(LZ)_ltiZ saglam uzakliklari \/x¢ o5 'yi @san gozlemler
olarak tanimlanabilir. ikinci tiir aykiri degerlere karar vermek igin, her bir gdzlemin

Ko alt uzayina olan OD, =|(z, —f1,)-P°t;

dik uzakhgi incelenir. Merkezi limit
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teoreminden dolayi, karesi alinmis bu dik uzakliklarin yaklasik olarak normal

dagildig kabul edilir. Bu nedenle, ortalamalari ve varyanslari tek degiskenli MCD

yontemini kullanarak sirasiyla, i _, ve &2, .olarak kestirilir. Es. (3.28) gecerli
od od

oldugunda, w, =0 alinir [15].

OD, > Jfiz +6,0Zoers (3.28)

Bir agirligina sahip goézlemler belirlendikten sonra, Es. (3.26) ve Es. (3.27)Yi
kullanarak 1 ve 2 hesaplanir. Daha sonra, MCD regresyon yodntemindeki gibi

devam edilir. Bu kestirimler Es. (2.19)-(2.21)'deki esitliklerde yerine koyulur,
Es. (3.23)'deki gibi artik uzakliklari hesaplanir ve yeniden agirliklandiriimig MLR

yapilir. Bu yeniden agirliklandirma adiminin avantaji, aykiri deger olmayan w, =0

agirhigina sahip gézlemler yeniden hesaba katilir. Bu algoritma, ‘RSIMPLS’ olarak

isimlendirilir [15].

Hubert ve Vanden Branden [15], klasik SIMPLS, saglam RSIMCD ve RSIMPLS
algoritmalarini karsilastirmak igin farkh n, p, q, k ve ft degerleri segmistir. Aykiri

deger icermeyen ‘temiz’ veri kimesi, n tane gozlemin % 10’nunu rasgele
degistirerek % 10 kotu kaldirag gozlem, % 10 dikey aykiri deger igeren veri

kimeleri turetilmistir. Her bir benzetim duzeni i¢in k bileseni kullanarak bu Ug
algoritma igin B ’nin, fio In ve artiklarin kovaryans matrisi fe 'nin MSE’leri

hesaplanmigtir. Ayrica, modelde tek bir bagimli degisken oldugunda (g=1),
kestirilen parametre ve gercek parametre arasindaki ‘ortalama a¢i’ hesaplanmigtir.
Hubert ve Vanden Branden [15], daha c¢ok parametre kestirimleri Uzerinde
durmustur. Benzetim c¢aligmalarn SIMPLS algoritmasinin veri kimesi aykiri
degerlerden dolayr bozuldugunda tum MSFE’lerin dikkat c¢ekici bir sekilde
yukseldigini ve basarisiz oldugunu goéstermistir. SIMPLS’nin aksine RSIMPLS ve
RSIMCD’nin her ikisinin de, hem dikey yonlu aykiri degerlere karsi hem de
kaldirag gozlemlerine karsi direngli ve temiz veri icin de performanslarinin iyi
oldugu bulunmustur. Ancak Hubert ve Vanden Branden [15], RSIMPLS algoritmasi
RSIMCD’den iki kat daha hizli oldugu igcin RSIMCD yerine RSIMPLS
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algoritmasinin kullaniimasini tavsiye etmigstir [7, 15, 21, 33]. Bu nedenle saglam
PLSR ile ilgili daha sonraki ¢alismalarin birgogunda, saglam PLSR igin dnerilen

yontemler RSIMPLS ile karsilastiriimistir.

Engelen vd. [5], klasik PCR, saglam bir PCR yontemi olan RPCR, SIMPLS ve
RSIMPLS yontemlerini etkinlik, uyum iyiligi (goodness-of-fittGOF), kestirim
basarisi ve saglamlik acisindan karsilastirmistir. Benzetim ¢alismasi, hem buyuk
hem de kiguk boyutlu veri kimeleri igin temiz, % 10 kot kaldirag gézlemli, % 10
dikey aykiri degerli veri kumeleri turetilerek yapilmistir. Her bir durum igin m=100
tane veri kimesi turetilmis ve k=1, 2, 3 bilesen icin analiz sonuglari elde edilmistir.
Benzetim c¢alismasi sonuglarina goére, veri kimesi aykiri deger icermediginde
klasik PCR ve SIMPLS daha basarili sonuglar vermistir. Ancak veri kiimesi aykiri
degerler igerdiginde ise klasik PCR ve SIMPLS’nin aksine saglam RSIMPLS ve
RPCR daha direngli sonuglar vermistir. Ayrica, modelde daha az bilesen
oldugunda RSIMPLS’nin RPCR’ye tercih edilmesi gerektigi belirtiimistir [5].

3.5.3. Kismi Saglam M-Regresyon

PLS ismi, PLS’nin LS regresyon kestiricisinin kismi bir pargasi olabilecegini dnerir.
Bu ifadeyi yorumlamanin bir yolu, ‘kismi’ sézcugunu, bilesenler tarafindan
olusturulan uzaya sinirlandirilan’ olarak goérmektir. Cunku, PLSR'de LV’lerin
kestiriimesinden sonra, bu bilesenler Uzerinden bir ya da birden fazla bagimli
degisken kestirilir. Bu nedenle PLS'’yi saglamlastirmak igin dogru bir yaklagim,
saglam regresyon kestiricisinin kismi bir bigimini olusturmaktir. Serneels vd. [31],
M regresyon kestiricilerinin ‘kismi’ bir bigimini énermis ve bu kestiriciyi, Kismi
Saglam M (partial robust M/PRM) regresyon kestiricisi olarak adlandirmigtir. Aykiri
degerlerin agirhgi azaltilarak olusturulan PRM regresyonunda, y ve x degiskenler
uzayindaki aykiri gézlemlerin etkisini azaltmak icin yinelemeli bir semada sifir ile
bir arasinda degisen surekli agirliklar hesaplanir [21]. Saglam PLSR ydntemlerine
iliskin daha o6nceki c¢alismalarda PLSR kestiricilerinin saglam bigimlerini
gelistirmeye odaklaniimigken, Serneels vd. [31] c¢alismasinda saglam bir
kestiricinin kismi bir bigimini dnermistir [7, 31].
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Kismi M-regresyon kestiricilerini anlatmadan 6nce, standart regresyon duzenindeki

M-kestiricilerinden kisaca s6z etmek gerekir. X, nxp boyutlu bagimsiz degiskenler
matrisi ve y, nx1 boyutlu bagimh degisken vektérini gostersin. i. gézleme iliskin
bilgiyi iceren X ve y’nin i. satirlari sirasiyla x; ve vy, ile g0sterilir. Regresyon

modeli Es. (3.29)'daki gibi tanimlansin [31].

Yi=XxB+g (3.29)

Burada B, p uzunluguna sahip sGtun vektorunu ve g,1<i<n ise hata terimlerini

gosterir. B’nin LS kestiricisi ise Es. (3.30)’daki gibi tanimlanir [31].

éLS = argminzn:(yi _Xiﬁ)z (3.30)
B i=1

¢; hata terimleri normal dagihima sahip oldugunda bu kestirici, en iyi kestiricidir (en

klguk varyansa sahip olan ve yansiz olan). Ancak hata terimleri 6érnegin agir
kuyruklu (heavy-tailed) dagilimlar gibi baska dagihmlardan gelirse, LS en iyi olma

Ozelligini kaybeder ve baska tur kestiriciler daha iyi basari gosterir [31].

En iyi bilinen saglam kestiriciler, Es. (3.30)'daki kareli ifadenin daha genel bir kayip

fonksiyonu ‘p’ ile yer degistirmesi ile elde edilen, Es. (3.31)'deki M kestiricileridir
[31].

B =argmind oly, ~x$8) (331)

Huber ilk kez 1964 ve 1972 yillarinda saglam konum Kestiricileri ile ilgili
calismalarini yayinlamis ve M kestiricilerini geligtirmistir. Bu esitlikteki p kayip
fonksiyonu, simetrik ve azalmayan (tek en kugUk dederini sifirda alan) bir
fonksiyon olmalidir. Eger p(u)zu2 olur ise, kestirici 6zel bir durum olarak LS
kestiricisine déner. p(u) fonksiyonunun farkli segimleri, hatalarin farkli dagilimlara
sahip oldugunu varsaymak ile estir. Buyuk aykiri degerlere daha az 6nem vermek
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icin p sinirlandinimis kayip fonksiyonu secilir, bdylece LS’den daha saglam bir
kestirici elde edilir. r,=y,—x,8, Es. (3.31)deki amag¢ fonksiyonunun artigini

gOstermek Uzere i. gozleme iliskin agirlik Es. (3.32)’deki gibi verilir. Daha sonra
Es. (3.31), Es. (3.33)'deki gibi yeniden yazilir [23, 31].

w! =p(r,)/r? (3.32)
B,, —argmin i (y, -x 8 (3.33)
B i=1

Es. (3.33)'deki tanimda M kestiricisi, B’ya dayali agirliklar ile agirliklandirilmig LS
kestiricisi olarak ifade edilir. Es. (3.33)deki formil, M Kkestiricisinin IRLS
algoritmasi ile hesaplanmasina olanak sadlar. IRLS algoritmasinin temelinde, her
bir gézlem igin regresyon artiginin boyutuna bagl olarak bir agirlik elde etmek
yatmaktadir. Boylece en son modelde bu tur agirliklar ile aykiri degerlerin etkisini

sinirlandirmak mumkan olur [23, 31].

Aykiri deg@erler, genellikle regresyon parametre kestirimleri Gzerinde buylk etkiye
sahiptir. Herhangi bir saglam yontemin amaci, aykiri degerlerin etkisini azaltmak
ya da gidermek ve geriye kalan gozlemlerin buyuk bir ¢ogunlukla sonugclari
belirlemesine olanak saglamaktir. Regresyonun M-kestiricileri, ornegin hata
terimlerindeki aykiri degerler gibi, sadece dikey aykiri degerlere kargi saglam
olmalarindan dolayr hep elestiriimistir. Bu nedenle kaldirag gdzlemlerine karsi
saglam bir kestirici elde etmek icin, Es. (3.33)'deki w; agirlidi ikinci bir w; agirhgi

ile carpilarak Es. (3.34) elde edilmistir [31].
Bru =argminy wiwy(y, —x,8) (3.34)
B i=1

Bagimsiz deg@isken uzayindaki veri bulutunun merkezine yakin gozlemler bire

yakin ya da esit w; agirhgi alirken, kaldirag gézlemleri sifira yakin agirlik alr.
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Serneels vd. [31], Es. (3.34)deki M kestiricisinde hem artiklar hem de kaldirag
gOzlemleri igin agirliklar kullanildigindan c¢alismalarinda bu kestiriciyi ‘Saglam M
kestiricisi’ olarak isimlendirmistir. Bu kestiriciler, hem dikey aykiri degerlere hem

de kaldirag gézlemlerine karsi dayaniklidir [31].

Bu alt bolumde buraya kadar, klasik regresyon modeli igin M-kestiricilerinin nasil
elde edildiginden kisaca bahsedilmistir. Bundan sonra, LV’ler regresyon modeli
icin ‘kismi saglam M-kestiricilerinin’ elde edilisi anlatilacaktir. LV’ler regresyon
modeli, 6zellikle veri kimesindeki bagimsiz degisken sayisi ¢ok fazla ve 6zellikle
¢oklubaglantil oldugunda, klasik regresyon modeline tercih edilen bir modeldir.
LV’ler regresyon modelinde bagdimli degisken, sinirli sayida k tane LV ile

modellenir. Bu LV’ler, satirlari t,1<i<n vektdrlerinden olugan nxk boyutlu

bilesen matrisi T'ye koyulur. LV regresyon modeli Es. (3.35)’deki gibi verilir [31].

y, =ty +¢, (3.35)

y'nin boyutu (k) kiglk oldugu igin, saglam M kestiricisi kullanilarak bagimli
degiskeni LV’ler ile aciklayarak kestirilir. Klasik regresyonda kullanilan M
kestiricilerinden temel farki, burada dikey aykiri degerler ile ilgili olan w; agirliklari
r, =y, —t,y artiklarindan ve kaldira¢ gézlemlerinin agirhgini azaltan w; agirliklari

t, bilegenlerinden hesaplanir. Eger sadece dikey yondeki aykiri degerler ile

ilgilenmek icin buyuk artiklarin agirhigr azaltiir ise Wi:wir olur ve

Kismi M-kestiricisi (Partial M-estimator/PM) elde edilir. Ancak, olasi kaldira¢
gOzlemlerine kargi da kestirimlerin korunmasi isteniyor ise, agirliklar Es.
(3.36)daki gibi alinmahdir. Bu durumda elde edilen kestirici, PRM olarak
adlandiriir. PRM regresyon, katsayilarinin kestiriminde ‘kaldirag gozlemleri’ ve
‘dikey aykiri de@erler’ olarak bilinen iki aykiri deger turinu de dikkate alarak, iyi

saglamlik 6zellikleri gosterir [21, 31].

W, = Ww* (3.36)
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Geriye kalan tek konu, dogrudan gozlemlenmeyen T bilesen matrisini elde

etmektir. Bunun igin ise, asagidaki sema takip edilir. Buna gére, p,,a=1---,k yuk

vektorleri, Es. (3.38)'deki kisit altinda Es. (3.37)'deki gibi ardisik adimlar ile elde
edilir [31].

p, =argmaxCov,, (y,Xp) (3.37)

p

p|=1 ve Cov,,(Xp,Xp;)=0,1<j<aicin (3.38)
J

u, n uzunluguna sahip baska bir vektor olmak Uzere, Covw(y,u):}Zwiyiui :
N

agirhklandinimis kovaryansi gosterir. Belirlenen yuk vektorleri pxk boyutlu bir P

matrisinin sutunlarina yerlestirildikten sonra, T, , =X, P, . ile gosterilen bilesen

n nxp’ px

matrisi elde edilir. y elde edildikten sonra, Es. (3.29)'daki B i¢cin en son kestirici

B =Py seklinde elde edilir [31].

Tdm w, agirliklar esit alinir ise, 6zel bir durum olarak saglam olmayan klasik

PLSR kestirimleri elde edilir. Eger agirliklari sabitmis gibi disinlrsek, o zaman y

agirhiklandinimis gozlemlerden (Mxi,ﬁyi) hesaplanan PLSR kestiricisi olur.
Ancak, yukaridaki tanimlardaki agirliklar bilinmeyen niceliklere sahiptir ve sabit
degildir. Bu nedenle, agirliklar igin uygun bir baslangic degeri kullanilarak y

kestiricisinin ilk yakinsamasi, sabit agirliklarla birlikte PLSR’yi kullanarak
hesaplanir. Daha sonra, baslangic parametre kestirimleri kullanilarak agirliklar

yeniden hesaplanir ve y’nin ikinci bir yakinsamasi, tekrar agirliklandirilmis PLSR
uygulanarak elde edilir. Daha sonra, w, agirliklari yeniden hesaplanir ve yineleme
slirecine devam edilir. Bu nedenle, y 'yl hesaplamak igin bir IRLS algoritmasi

kullanilabilir [21, 31].
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Kismi Regresyon i¢in M Kkestiricilerinin hesaplanmasi, bir IRLS algoritmasi ile
tamamlanir. Bu nedenle, PRM regresyonu kestiricisini hesaplamak i¢in daha once
Cummins ve Andrews [1] tarafindan bulunan IRPLS ybéntemine benzer, bir
yinelemeli olarak agirliklandirilmis PLS algoritmasini kullanmak yeterli gelir. Ancak
PRM ic¢in kullanilacak algoritmada, saglam baslangi¢c degerleri ve hem artik hem
de bilesen uzaylarindaki uzakliklara dayanan agirliklar kullanilir. Boylece yontem,
hem dikey yondeki aykiri degerlere karsi hem de kaldira¢g gozlemlerine kargi
saglam hale gelir. Bu nedenle, PRM igin saglam baslangi¢ degerlerini ve dikkatli
bir sekilde secilmis agirliklari kullanmak, ¢ok 6énemli olacaktir. Bu iki husus, asil
IRPLS algoritmasinin yer aldigi Cummins ve Andrews [1] ¢alismasinda gdzden
kagiriimistir. Cummins ve Andrews [1], sadece her bir adimdan sonra elde edilen
artiklar kullandiklari i¢in, onlarin yontemleri kaldirag gozlemlerine karsi saglam
degildir [7, 31].

Es. (3.32)deki w; ’ler, PRM icin hesaplanan algoritmada Es. (3.39)'daki gibi
hesaplanir. Es. (3.39)'daki &, artik varyansinin bir kestiricisidir ve buradaki f agirlik
fonksiyonu, Es. (3.40)’'daki gibi tanimlanir [31].

wh = f(r—j,cj (3.39)
(e)

f(z,c)= 1 (3.40)

Es. (3.40)daki c, bir ayarlama sabitidir ve burada, c=4 alinmigtir. f agirlik
fonksiyonu ise, ‘Fair’ fonksiyonu olarak adlandirilir ve 6zgun IRPLS makalesinde
verilen birkag mUmkudn agirlik fonksiyonundan biridir. Eger ¢ ayarlama sabiti
sonsuzluga dogru artar ise, bu durumda agirlik fonksiyonu daha ve daha ¢ok diz
hale gelir ve PRM kestiricisi, daha ve daha ¢ok klasik PLSR’ye benzer [31].
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Es. (3.39)daki 6 artik varyansi igin basit ve saglam bir kestirici, Es. (3.41)'de

tanimlanan MAD kestiricisidir [31].
&=MAD (r,,--,r,)=ortancar, —ortanca(r) (3.41)

Her bir t, bilesenin agirigini élgen w; agirliklari Es. (3.42)'deki gibi hesaplanir
[31].

|t; —ortanca,, (T
ortanca |t, —ortanca,,(T)|’
I

c (3.42)

Burada |.|, 6klit normunu gésterir. Burada ortanca,(T), {t,,--t,} bilesen

vektorlerinin  koleksiyonundan hesaplanan L;-ortancayi gosterir. Lj-ortanca, k
boyutlu bilesen vektora veri bulutunun merkezinin saglam bir kestiricisidir. Ayni
zamanda mekansal ortanca (spatial median) olarak da adlandirlan Li-ortanca,
orneklem ortancasinin ¢ok degiskenli bir taradar; ¢ok hizli hesaplanir ve BDP’si
% 50’dir. Tek degiskenli ortanca, tUm veri noktalarina olan uzakliklarin toplamini
en kucuk yapan noktadir. L;-ortanca ise, ¢ok degigkenli uzayda tum veri
noktalarina olan Oklit uzakliklarinin toplamini en kiglk yapan nokta olarak
tanimlanir. Cok degiskenli ortancayi kestirmek icin bir bagka yontem ise, kordinat
tarz (coordinatewise) ortancadir. Bu ortanca,

(ortancaxil,ortancaxiz,---,ortancaxip) seklinde tanimlanir. Her bir j degigkeni i¢in

Xyj, X555+ Xy degerleri, n gozlemli bir boyutlu bir veri kimesi olarak dusunalir. Her

bir drnekleme tek degdiskenli saglam ortanca kestiricisi uygulanir ve sonuglar bir p
boyutlu kestirimde toplanir. Bu nedenle, bu sirecin BDP’si de % 50°dir. Bagimsiz
degiskenler yerine bilesenler kullanildiginda ise bu saglam kestirici, bilesen tarzi

(componentwise) ortanca olarak adlandirilir [7, 28, 31].
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Kismi Saglam M-Kestiricilerini hesaplanmasi ig¢in kullanilan PRM algoritmasi,

asagidaki gibi tanimlanir [21, 31]:

PRM algoritmasinin ilk ve en onemli adiminda, agirliklara saglam bir yontemle ilk
deger verilir. Bu nedenle, X matrisine ve y vektorune ‘saglam olgeklendirme’
uygulanir. Genelde odlgeklendirme igin ortalama ve standart sapma yerine, onlarin
saglam karsiliklari olan ortanca ve MAD uygulanir. Veri ortanca ile merkezilestirilir
ve daha sonra, MAD ile bolunar [21]. Birgok sayisal deneme bu yinelemeli slrecin

saglam oldugunu ve oldukga hizl bir sekilde yakinsadigini géstermistir [31].

Adim 1: x, ve y, verisine iliskin w, =ww; agirliklan igin, sadlam baslangi¢
degerleri hesaplanir. Daha sonra baslangic degerleri Fair agirhk fonksiyonuna
gegirilerek, 0 ve 1 arasindaki degerlere donusturaltr. Sarekli agirliklar secerek, bir

gozlem icin aykiri deger ya da degil kararina iliskin ikilemden kagilir. Her bir

gozleme, aykirihginin derecesine gére agirlhk verilir. Bu ilk adimda w; ’ler
hesaplanirken r, =y, —ortancal(y) artiklari ve w’ler hesaplanirken ise t,,1<i<n

bilesen vektorleri yerine x,’ler kullanihr. Buna gére ilk adimda w; ve w/, Es.

(3.43)'deki bigimde hesaplanir.

ol 1 y; —ortanca(y) . W=t [x; —ortanca, (X)| . (3.43)
v)

ortanca|yi —ortanca orte}nca”xi —ortancay, (X)|’
i

Adim 2: X ve y’nin her bir kolonunun /w, ile agirliklandiriimasi ile elde edilen

yeniden agirliklandiriimig X ve y veri matrisleri Gizerinde, SIMPLS algoritmasi

kullanilarak PLSR uygulanir. Bu PLS analizinin sonucunda, y ve bilesen matrisi
T'nin glncellenmis bir hali elde edilir. Daha sonra, T matrisinin her bir satiri \/W

ile bolinerek t; =t,/\/w,,1<i<n seklinde dluzeltilir.
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Adim 3: r, =y, —t.y formilu kullanilarak, artiklar yeniden hesaplanir. Daha sonra

bu artiklar da Adim 1’deki gibi, rc, =r, —ortanca(r) seklinde dlgeklendirilir. Bu
artiklar kullanilarak Wir agirliklar, PLS bilesenlerini kullanarak ise WiX agirhklar

ve bdylece, w, =w;w; toplam agirliklari yeniden hesaplanir.

Adim 4: Regresyon katsayilari y’lar yakinsayana kadar, 2. ve 3. adimlar yinelenir.

y 'nin iki ardigik kestirimi arasindaki normdaki géreli fark, 107 gibi belirli bir esik

degerinden kiguk oldugunda yakinsaklik saglanir.

Adim 5: En son kestirim B en son agirhiklandiriimis PLS adimindan dogrudan

elde edilir.

PRM algoritmasi, hesaplama agisindan ¢ok hizlidir ve p>n olan ylksek boyutlu
veri kimeleri i¢in de kullanilir [7]. Ancak, p>n ise Oncelikle X' matrisi Gzerinde tekil
deger ayrisimi  (singular value decomposition/SVD) vyaparak hesaplama
hizlandirilir. Boylece bilgi kaybi olmadan, boyutluluk azaltiimig olur. S, kosegen
elemanlari X matrisinin n tane 6zdegerinden olusan kdsegen bir matris ve U, nxn

boyutlu bir dik matris olmak Gzere X =V__S

pxn pxn ' nxn

U, yazilir. Yukarida s6z edilen
yineleme semasini X matrisi Uzerinde yapmak yerine, bu yinelemeli sure¢ nxn
boyutlu indirgenmis X =US matrisine uygulanir. Daha sonra elde edilen PRM
kestircisi ﬁ’nm, yeniden 6zgun degiskenler uzayi igin ﬁ:vﬁ 'ya donusturilmesi
gerekir. Bu sekilde elde edilen kestirim, matematiksel olarak algoritmanin
dogrudan tam X matrisine uygulanmasi ile elde edilen kestirime denktir. SVD ile
O0zgun veriye iligkin herhangi bir bilgi kaybina ugraniimadigina gore, asil olarak veri
kimesini iglenebilir yapan ve hesaplamalari hizlandiran bir 6n islem adimi olarak
gOrulebilir. Birgok algoritma icin nxn boyutu yeterlidir ve 6zellikle yinelemeli
yeniden agirliklandirma algoritmalari i¢cin hesaplanabilir etkinlikte bir artisa neden
olur. Ancak SVD sadece boyut indirgemeyi igerdiginden, hala saglam kestirimin

yapilmasi gerekir [7, 31].

54



PRM regresyon yonteminin teorik saglamlik Ozellikleri, henlz bilinmemektedir.
Yéntem, degistirilebilir bir parametreye sahiptir. Onerilen bigimine yonelik yapilan
benzetim caligmalari, yontemin iyi bir etkinlik ve yuksek saglamhk ozelliklerine
sahip oldugunu gdsterir [31]. Serneels vd. [31], Fair agirlik fonksiyonundan baska
IRLS agirlik fonksiyonlarinin da kullanilabilecegini ve secilen agirlik fonksiyonu igin
herhangi bir en iyi olma 0Ozelligi iddia etmemigtir. Ancak Serneels vd. [31], bircok
sayisal uygulamanin Onerilen ayarlama sabiti ile kullanilan Fair fonksiyonunun
saglamlik ve istatistiksel etkinlik arasinda iyi bir uzlasma sagladigini da ifade

etmigtir.

3.5.4. Mekansal isaret Doniisiimii ile PLSR Yontemini Saglamlastirmak

Tek degiskenli durumda sgn(.) ile gosterilen isaret fonksiyonu, Es. (3.43)'deki gibi

tanimlanir [32].

w<0 icin -1
sgnw)={w=0 igin 0 (3.43)
w>0 icin 1

Bu esitligi yazmak icin baska bir yol, Es. (3.44)'deki gibidir. Es. (3.44)deki ||

mutlak degeri gostermektedir [32].

w=0 icin  w/w|
= 3.44
sgriw) {w =0 igin 0 (3.49

Tek degdiskenli igin isaret fonksiyonu bu sekilde tanimlandiginda, kolaylikla
Es. (3.45)de gosterildigi gibi ¢ok degiskenli duzene genellestirilebilir.

Es. (3.45)deki |- |, Oklit normunu gésterir. Geometrik olarak mekansal isaret

fonksiyonu, herhangi bir w noktasinin baslangi¢ noktasi yonunde bir birim kirenin
Uzerine yansimasidir [32, 35].
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w0 igin w/|w|
= 3.45
sgriw) {w =0 igin 0 ( )

isaretlerin dnemli bir bilgi verebilmesi icin ilk dnce, degiskenler merkezlestirilir. Bu
nedenle mekansal isaret donusumunden bahsedilir ise, dolayli olarak verinin
merkezilestirildigi  varsayilacaktir. Bir p-degiskenli x degiskenin n tane
g6zleminden olugsan sonlu bir drneklem icin mekansal isaret kovaryans matrisi, Es.
(3.46)'daki gibi tanimlanir [32].

£ sorlx, ~@)sarix, ~) (346)

Es. (3.46)daki merkezilestirmeyi yapmak icin bazi konum kestiricileri kullanilabilir.
Serneels vd. [32], bu amag icin L; ortancanin (mekansal ortancanin) kullaniimasini
onermistir. Cinkd mekansal ortanca, ¢ok hizl bir sekilde hesaplanabilir. ‘Mekansal
isaret kovaryans matrisi’, mekansal isaret donusimu ile on isleme tabi tutulan

veriye uygulanan klasik kovaryans matrisidir [32].

Mekansal isaret kovaryans matrisine dayali saglam PLSR ydntemi, hesaplama
bakimindan asiri derecede etkindir. Yontem, klasik PLSR analizi yapmadan 6nce
verinin donusturdlmesinden olustugu icin mekansal isarete yansima, veri on
islemenin bir bi¢cimi olarak goéralur. SIMPLS algoritmasina bir mekansal isaret
kovaryansinin koyulmasi, veriye ‘mekansal isaret on isleme (spatial sign
preprocessing/SS-PP)”  ve akabinde standart bir PLS algoritmasinin
uygulanmasina estir. Bu nedenle bu yontem, ‘SS-PP+PLS’ olarak adlandirilir [7,
32]. PLS'’yi saglamlastirirken mekansal isaret kovaryans matrisini kullanmanin iki
tane avantaji vardir: Birincisi, mekansal isaret kovaryans matrisi ¢ok basit bir
matematiksel tanima sahiptir, dolayisiyla algoritmadaki hesaplamalar kolay olur ve
ikincisi, sinirlandiriimis bir IF’ye sahip oldugundan elde edilen PLS sureci saglam
olur [7].
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SS-PP kavramsal olarak basittir ve kolay hesaplanir. Clinku ayarlanmasi gereken
herhangi bir parametre ya da fonksiyon icermez [32]. Mekansal igsaret
kovaryanslari, sinirlandirilmis bir IF’ye sahiptir, veri kimesindeki makul orandaki
aykirt degerler ile bas edebilir, ¢ok degiskenli normallik varsayimina
dayanmamaktadir. SS-PP+PLS yonteminin kirilma ve etkinlik 6zellikleri, henlz
teorik olarak arastirlmamigtir. Ancak, bu oOzelliklere iligkin benzetim calismalari
yapiimigtir. Yontemin en temel dezavantaji ise, saglamlik ozelliklerinin kullanici
tarafindan secilememesi, yani yontemin herhangi bir ayarlanabilir parametreye
dayanmamasidir [7]. Serneels vd. [32], SS-PP+PLS yonteminin hesaplanmasinin
kolay, normal modelde kabul edilir bir sekilde etkin ve Cauchy, Laplace modelleri
gibi normal olmayan birka¢ tane modelde iyi sonuglar verdigi ve veri kimesinde
aykiri degerlerden kaynaklanan ¢ok fazla bozulmaya karsi kismen saglam oldugu
sonuglarina ulagsmistir. Mekansal isaret dondsiminun yan Ozellikleri
karsilagtinldigr  diger saglam PLSR yontemlerinden RSIMPLS ile PRM
yontemlerinin yan oOzelliklerinden daha az tercih edilebilir oldugundan, mekansal
isaret donusumunun sadece hesaplama zamaninin bir problem oldugu durumlarda

kullaniimasi gerektigi belirtilmistir [32].
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4. SAGLAM KISMi EN KUGUK KARELER REGRESYON
ANALIZINDE YENI YAKLASIMLAR

Bu bolimde amag, Alt Bolim 2.2.2'te bahsedilen klasik PLS1 algoritmasinin
segenek bir tanimi olan algoritmada yapilan degisiklik ile elde edilen ve saglam
kestirimler veren U¢ yeni saglam PLSR yéntemini tanitmaktir. Bu algoritmadaki

S,., s,, kovaryanslarini elde etmek icin bagimsiz ve bagimli degiskenlerden

X ! Y, X

olugan zi’ :(yi,xi)',i:l---,n birlegtiriimis veri kimesinin kovaryans matrisi, S, ,
asagidaki alt bolumlerde detayl olarak s6z edilen U¢ saglam kovaryans matrisi
kestiricisi ‘ ilk adimda konum ve kovaryansin saglam baslangi¢ kestiricileri olarak
En Kuglk Kovaryans Determinanti kestiricilerini kullanan, uyarlanabilir yeniden

agirliklandirilmis bir kovaryans kestiricisi ‘, © S-kestiricileri * ve * MM-kestiricileri °
kullanilarak ayri ayri kestiriimis ve sirasiyla, PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve
PLS-MMmult olarak isimlendirilen G¢ yeni saglam PLSR yontemi Onerilmistir. Bu

bdélimde, yeni dnerilen bu tg¢ saglam PLSR yontemi ayrintili olarak incelenecektir.

4.1. Onerilen Saglam PLSR Yéntemi PLS-ARWMCD

Bu bolimde, saglam ve etkin uyarlanabilir yeniden agirliklandirilmis bir kovaryans
kestiricisine dayali olarak onerdigimiz yeni saglam PLSR yodntemi tanitilacaktir. Bu
yontemde, ‘FAST-MCD’ algoritmasini kullanarak hesaplanan MCD kestiricisi
kullanildigi icin ilk ©Once, detayli olarak MCD kestiricisi ve FAST-MCD

algoritmasinin igleyisi incelenecektir.

Saglam c¢ok degiskenli konum ve kovaryans kestiricileri, istatistiksel ¢cikarsamada
pratik uygulamada kullaniimak i¢in aykiri degere kargi yuksek direncin yaninda,
normal model altinda kayda deger bir etkinlige ve kullanisli asimptotik bir dagihma
sahip olmaldir. Ancak, En Kuig¢uk Hacimli Elipsoid (Minimum Volume
Ellipsoid/MVE) ve En Kuglik Kovaryans Determinanti (Minimum Covariance
Determinant/MCD) kestiricileri bu kategoride dedgildir. Gervini [8], hem saglamlik
hem de etkinlik ayni anda incelendiginde, genel olarak en iyi secimin iki-agsama

58



(two-stage) sureci oldugunu belirtmistir. Bu surecte ilk olarak, yuksek derecede
saglam ancak belki etkin olmayan bir kestirici hesaplanir. Daha sonra hesaplanan
bu Kkestirici, Rousseeuw ve van Zomeren tarafindan 1999 yilinda yapilan
calismadaki gibi aykiri degerleri belirlemek ve ‘temizlenmis’ veri kimesinin
orneklem ortalamasini ve kovaryansini hesaplamak icin kullanilir. Rousseeuw ve
van Zomeren tarafindan Onerilen suregte, Mahalanobis uzakliklari belirli bir esik
degerini asan gozlemler analizden c¢ikartilir. Daha Onceki yillarda yapilan
calismalarda, bu surecler icin baglangi¢ kestiricisi olarak genellikle MVE kestiricisi
kullanilirdi. Ancak Rousseeuw ve Van Driessen [29], MCD’yi hesaplamak igin
‘FAST-MCD’ algoritmasini 6nermistir. FAST-MCD algoritmasi gbézlem sayisinin

degisken sayisindan ¢ok fazla oldugu ( n>>p’ ) buylk veri kimelerinde
kullanildiginda, MVE ile MCD Kkestiricilerini hesaplamak igin daha 6nce Onerilen

algoritmalardan daha hizlidir. Gervini [8], tim bu 06zelliklerine ek olarak 1//n
yakinsama orani da dusunuldagunde, iki-adim surecinin baglangi¢ kestiricisi icin
FAST-MCD algoritmasini kullanan MCD yodnteminin MVE’ye kiyasla mevcut en iyi

secim oldugunu belirtmistir [8].

Cok degiskenli konum ve kovaryansi kestirmek igin kullanilan MVE yontemi,
n/2<h<n olmak Uzere h tane gdzlemi kapsayan en kiguk elipsoiti bulmaya

calisir. MVE ydnteminin kiriima noktasi (breakdown point/BDP), (n—h)/n’dir [29].

MVE‘ye secenek olarak 1984 yilinda Rousseeuw tarafindan onerilen MCD
yontemi ise, n gozlem uUzerinden klasik kovaryans matrisinin determinanti en
klguk olan h gbzlemi bulmaya calisir. Bu durumda konum ve kovaryansin MCD

kestirimleri, sirasiyla bu h goézlemin ortalama ve kovaryans matrisleri olacaktir.

!

MCD kestiricisinin hesaplanmasi kolay degildir. zi, =(y,,x;),i=1---,n seklinde
tanimlanan birlestirilmis bir veri kimesi igin MCD Kkestiricisi sadece, n>p+1=p’
olan kiguk boyutlu (low-dimensional) veri kiimelerine uygulanabilir; ¢iinkd p’>n
olursa ayni zamanda p’ > h olur ve herhangi bir h gézlemin kovaryans matrisi her

zaman tekil olacagindan elde edilen determinant da sifir olacaktir. Bu nedenle, h
g6zlemin her bir alt kimesi mumkuin en kigUk determinanti verecektir ve tek bir

sonug elde edilemeyecektir [7].
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FAST-MCD algoritmasi gozlem sayisinin degigsken sayisindan ¢ok c¢ok buyuk
oldugu (on binlerce gozlemin oldugu) veri kimeleri i¢in de kullanilabilir. Gézlem
sayisinin az oldugu kuglk veri kimeleri icin FAST-MCD tam (exact) sonucu bulur
ve gozlem sayisinin ¢ok buyuk oldugu daha buyuk veri kimeleri icin daha once
Onerilmis algoritmalardan daha hizlidir. Rousseeuw ve Van Driessen [29], hem
istatistiksel etkinlik hem de hesaplamadaki hizlihgr goz 6nune alindiginda konum
ve kovaryansi kestirmek igcin FAST-MCD algoritmasinin kullaniimasini énermigstir
[28, 29]. FAST-MCD algoritmasinda konum ve kovaryansin ham MCD kestiricileri,
sonlu orneklem etkinliklerini yeterince arttirmak icin yeniden
agirhklandirildiklarinda, Yeniden Agirliklandinlmis  En  Kiguk Kovaryans
Determinanti (Reweighted Minimum Covariance Determinant /RMCD) kestiricileri
olarak adlandirilir [15, 23].

4.1.1. FAST-MCD Algoritmasinda Kullanilan C-adimi ve Dayandigi Teorem

FAST-MCD algoritmasinin en 6nemli adimina goére, MCD igin herhangi bir
kestirimden baslayarak daha klguk determinanta sahip baska bir kestirim
hesaplamak mimkuindar. FAST-MCD algoritmasinda kullanilan ‘C-adim’ surecinin

isleyisi asagidaki Teorem 1’de verilmistir [29].

!

Teorem 1: z, =(y,x,),i=1---n olmak iizere p'=p+1 degiskenli Z, = {z,,---,z, }
seklinde gdsterilen bir veri kimesi olsun. H, c{l---,n} ve H,|=h seklinde
tanimlanan bir gozlemler kimesi olsun. Burada H,, en klglk determinanta sahip h

gOzlemli alt kimeyi gosterir. Buna gore, bu h gozlemli alt kime i¢in konum ve

kovaryans sirasiyla, fi, :=(1/h)>. 7z ve £ =@U/h)> (z, — i, Xz, —f,) olmak

! ~

izere detl$,)=0 ise, d,()i=y(z, i) £}z, —fi,).i=1-n sekinde ilgl
<.

1
uzakliklar tanimlanir. Daha sonra, (d,),, <(d,),, <---<(d,),, sirali uzakliklari
gostermek izere {d,(i);ieH,}:={d,),.--(d,).. ] seklinde tanimlanan bir H,
gozlemler kiimesi alinir ve H,’ye dayall olarak ji, ve 3:2 hesaplanir. Buna gore,
ancak ve ancak j, =, ve 3:2 = fl esitlikleri gecerli ise det(ﬁz)s det(ﬁl) olur [29].
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Eger det(fl)>0 ise Teorem 1 uygulandiginda, det(ﬁz)g det(fl) olan bir £, matrisi
elde edilir. FAST-MCD algoritmasinda Teorem1’deki yapi ‘C-adim’ olarak
adlandirilir. Buradaki ‘C’ harfi, 522 kovaryansi H, 'nin kovaryansini gdsterdigi igin
‘kovaryans (covariance)’ kelimesinin bas harfini ya da en kuglk uzakliga sahip h
tane gozleme konsantre olundugu ve fz kovaryansi fl kovaryansindan daha

kiguk determinanta sahip oldugundan daha g¢ok konsantre oldugu igin
‘konsantrasyon (concentration)’ s6zcigunin bas harfini temsil eder. Algoritmik

ifadeler ile C-adim asagidaki gibi tanimlanir [29].
h gézlemden olusan H,, alt kimesi ya da (ﬁesm,fesm) cifti verilsin:

o i=1---nigin d_,(i) uzakliklari hesaplanr,

e bu uzaklklar siralanir, bodylece = dizilimi elde edilir ve

oo (1) < d s (1(2)) < -+~ < dogs (n(n)) siralamasi yapilir.

o Hyy = {n(2)n(2),n(h)} seklinde olusturulur.

o g, = ortalamalH,., ) ve fyem =kovar yans(Hyeni) hesaplanir.

yeni

C-adimlarini tekrar etmek, bir yineleme sureci ortaya c¢ikarir. Eger det(ﬁz)=0 ya
da det(iz):det(fl) ise durulur; aksi halde bagka bir C-adimi gahgstirilip det(fs)
elde edilir ve bu sekilde devam edilir. det(il)z det(iz)z det(f:s)z--‘ diziligi negatif
olmadidi icin yakinsar. Gergekten de sinirli sayida cok fazla h gézlemli alt kiimesi
olduguna gore, dyle bir ‘m’ indisi olmal ki det(im)zo ya da det(fm):det(fmfl)
olur ve bodylece yakinsamaya ulasilir. Uygulamada genellikle m indisi, 10'nun
altindadir. Yakinsamaya ulagildiktan sonra, (ﬁm,im) uzerinde C-adimi galigtirmak

determinanti daha fazla indirgemez. Bu, det(ﬁm)’nin MCD amag fonksiyonunun

genel minimumu olmasi icin yeterli degildir, ancak gerekli bir sarttir. Bu nedenle,
Teorem 1 bir algoritma i¢in kismi bir fikir verir: * H; alt kiimesi igin birgok baslangi¢
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secimi yap ve yakinsayana kadar her birine C-adimi uygula ve en kiglk

determinanta sahip sonucu sakla . Ancak bu fikri iglevsel yapabilmek igin

baslangigta kullanilacak H, alt kimeleri nasil olugturulacak, kag¢ tane H, alt
kimesine ihtiya¢g var, birkag H, alt kimesi ayni sonucu verebilecegine gore

tekrardan nasil kagilacak, daha az C-adimi ile yapilamaz mi, buyuk orneklemlerde
ne olacak ve bunun gibi bazi sorulara cevap verilmesi gerekir. Bu sorular, sonraki

bolumlerde tartisilacaktir [29].
4.1.2. H; Baslangi¢ Alt Kiimelerinin Olusturulmasi

Bir o6nceki alt bolimde bir algoritma olusturmak icin verilen kismi fikri
uygulayabilmek igin ilk once, H, alt kimelerinin nasil olusturulacagina karar
veriimelidir. Bu amagla Rousseeuw ve Van Driessen [29] ¢alismasinda verilen

yonteme gore, ilk olarak (p'+1) go6zlemli bir J alt kimesi secilmelidir ve daha sonra

fi, == ortalama(J) ve £, :=kovaryans(J) hesaplanir. Eger det(,)=0 ise J alt

kimesine rasgele bagka bir gozlem eklenerek genigletilir ve det(Zo)>O olana

kadar go6zlem eklenmeye devam edilr. Daha sonra, i=1---,n igin

d2(i):=(z, -, )' >z, —f,) uzakliklari hesaplanir. Bu uzakliklar
do(n(2))<---<dy(n(n)) seklinde siralanir ve H,:={r(l)---,n(h)} olusturulur.

Rousseeuw ve Van Driessen [29], p'+1'den daha az gézlem secildiginde 5:0 her

zaman tekil olacagi igin, bu sayidan daha az gbézlem secilmemesi gerektigini
belirtmigtir [29].

4.1.3. Se¢gmeli Yineleme

Her bir C-adimi, bir kovaryans matrisi, bu kovaryans matrisinin determinantini ve
tum ilgili uzakhklarini hesaplar. Bu nedenle, C-adimlarinin sayisini azaltmak hizi
arttiracaktir. Rousseeuw ve Van Driessen [29], saglam sonuglar ve saglam
olmayan sonugclar arasindaki ayrimin genellikle iki ya da U¢ C-adiminda ortaya

ciktigini ifade etmistir. Ayrica, her bir baslangic H, alt kimesi icin sadece iki
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C-adimi yapilmasi, en kiglk determinanta sahip 10 farkh H, alt kimesinin

secilmesi ve sadece bu 10 alt kime igin yakinsayana kadar C-adimlarinin

yapilmasini dnermistir [29].

4.1.4. i¢ ice Eklemeler

n gozlem sayisi kiguk oldugunda, Alt Bolum 4.1.1°de C-adimi i¢in bahsedilen
algoritma ¢ok zaman almayacaktir. Ancak, n arttigi zaman 6zellikle her seferinde
hesaplanmasi gereken uzakliklar ylzinden hesaplama zamani artar. Veri
kimesinin tamami Uzerinde tUum hesaplamalari yapmaktan kaginmak igin,
Rousseeuw ve Van Driessen [29] 6zel bir yapi kullanmistir. n>1500 oldugunda,
algoritma Sekil 4.1’de gosterildigi Uzere alt kiimelerin bir i¢ ice sistemini Uretir.

Sekil 4.1°deki oklar ‘ ...’nin alt kiimesi * anlamina gelir [29].

300

:

300 1500

W/

300

300

Sekil 4.1. FAST-MCD Algoritmasi Tarafindan Uretilen Alt Kiimelerin i¢ ice Sistemi.

Sekil 4.1’deki 300 gdzlemli bes alt kime c¢akismaz ve birlikte 1500 gozlemli
birlesmis bir veri kiimesini olugsturur. Bu birlesmis veri kimesi ise, n boyutlu veri
kimesinin gergcek alt kimesidir. Sekil 4.1’de gosterilen yontem iki asama ile
calistigr igin, ‘i¢ ice’ adi kullanihr. Sekil 4.1yi olusturmak icin algoritma 1500
gdzlemi yerine koymadan tek tek ceker. ilk segilen 300 gézlem, ilk alt kiimeye
koyulur ve diger alt kimeler de boyle olugturulur. Bu sistem yuzunden, her bir 300

g6zlemli alt kime tim veri kimesini kabaca temsil eder ve 1500 g6zlemli birlesmis
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veri kimesi ise tum veri kimesini bu 300 gozlemli alt kimelerden daha iyi temsil
eder. n<600 ise, algoritma Alt Bélum 4.1.1’deki gibi igler. Ancak, n>1500 oldugu
zaman Sekil 4.1 kullanihir [29].

4.1.5. FAST-MCD Algoritmasi ve igleyisi

Onceki alt bolimlerde s6z edilen tim bilesenler birlestirilerek, FAST-MCD
algoritmasi elde edilir. p’=p+1 boyutlu zi’=(yi,xi)’,i=l-~,n birlestiriimis veri

kimesi i¢in algoritmanin adimlari ve igleyisi asagidaki gibidir [29].

Adim 1: MCD Kkestiricisi (n—h)’ye kadar olan aykiri gézlem sayisina karsi saglam

sonuglar verebilir. Bu nedenle, h sayisi (ya da benzer bir sekilde a=h/n orani)
kestiricinin saglamhgini belirler. FAST-MCD algoritmasinda varsayilan h degeri,

[(n+p’+1)/2]’dir ve bu deger icin aykiri degerler tarafindan bozulmaya karsi en
yuksek direnclilik saglanir. Ancak, [(n+p’+1)/2]£h<n araliginda herhangi bir h

tamsayisi da secilebilir. Eger verideki aykiri deger oraninin buyuk oldugu tahmin

ediliyorsa, o=0.5 alinarak h=[0.5n] seklinde secilmelidir. Ancak aksi durumda,

genellikle beklenen bir durum olarak verideki aykiri deger ylzdesi verinin %

25'inden daha az ise, h=[0.75n] alinarak BDP degeri ve istatistiksel etkinlik

arasinda iyi bir uzlagma elde edilir [29, 34].

Adim 2: h<n ve p’' > 2 olsun. Eger n kiglk ise (6rnegin, n<600) o zaman,

e 500 defa tekrar edilir:

v Alt bolim 4.1.2°deki yontemi kullanarak H, ile gosterilen bir baslangi¢ alt
kiimesi olusturulur, &regin, rasgele bir (p'+1) gdézlemli alt kiimeden

baglayarak

v Alt bolim 4.1.1°de bahsedilen C-adimi iki kez uygulanir
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e en kuguk det(Zg)’e sahip 10 sonug igin:

v' yakinsayana kadar C-adimlari uygulanir

e en kiglk det(f:)’a sahip ¢ozim; (ﬁ,i) verilir

Adim 3: Eger n buyuk ise (6rnegin, n>600) o zaman

e Alt bolum 4.1.4’de anlatildigi gibi n_, boyutlu bes tane ayrik rasgele alt

alt

kiime olusturulur (6rnegin, n,, =300 gdzlemli 5 tane alt kime)

e her bir alt kimenin iginde, 500/5=100 kez asagidakiler tekrar edilir:

v h,, =[n,(h/n)] boyutlu bir baglangig alt kiimesi H, olusturulur

v n_, veh

alt alt

"I kullanarak iki kez C-adimi yapilir

v' eniyi 10 sonug (ﬁan,fa,t) saklanir

e alt kimeler bir arada toplanir ve birlesmis bir veri kimesi olusturulur

(6rnegin, Npidesmis=1500)

~

e birlesmis kumede, 50 tane (na,t,za,t) ¢6zUmun her biri igin agagidakiler

tekrar edilir:

v Nbirlesmis V€ hbir|e§mi§:[nbir|e§mi§(h/n)]’i kullanarak iki kez C-adim

gergeklestirilir

v en iyi 10 tane (zbirle§mi§, l’jbirle§mi§) sonucu korunur

e tam veri kimesinde, en iyi m_ sonug i¢in tekrar edilir:

tam
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v nve h'yi kullanarak birkag kez C-adimi yapilir

v eniyi son 10 tane (ﬁtam,ftam) sonucu saklanir

Burada m, ve C-adiminin kag kez yapilacagi (tercihen, yakinsayana kadar) veri

tam

kimesinin ne kadar buyuk olduguna dayalidir [29].

Bu algoritma, FAST-MCD olarak adlandirilir. Bu kestirici, uyum esdegiskenlidir

(affine equivariant). Bu nedenle, veri donuUsturildiginde ya da dogrusal

donusume tabi tutuldugunda, sonu¢ da (ﬁ ftam) buna uygun olarak

tam?

donugecektir. Kolaylik saglamak igin, iki ilave adim daha igerir [29].

Adim 4: Veri kimesi ¢ok degiskenli normal bir dagilimdan geldiginde tutarliligi elde

A A . ortanca, d<2A : )(i) .
etmek igin Pyep =Mum V€ Zyep = —enen) 3 am
Xp,O.S

olur.

Adim 5: Bir ‘bir-adim yeniden agirliklandirma’ kestirimlerini elde etmek igin her bir
g6zlem Es. (4.1)'deki gibi agirliklandirilir. Boylece, bu agirhklar kullanarak RMCD
kestiricileri Es. (4.2)'deki gibi elde edilir.

1 (Zi _l'A‘MCD ) il?/i:D (Zi _I‘]MCD )S Xs',o.975
w, =1 (4.1)

0, 0.d.

. Zwizi R ZWi(Zi _I‘]RMCD )(Zi _ﬁRMCD)
Mrveo = = ve ZRMCD == (4.2)
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MATLAB LIBRA Toolbox'ta ‘mcdcov’ fonksiyonu ile hesaplanan ve bizim de

tezimizde kullandigimiz FAST-MCD algoritmasinin igleyisi su sekilde 6zetlenebilir

[34]:

n<600 oldugunda, veri kimesi bir butiin olarak analiz edilir. Veri kimesi bir

batln olarak analiz edildiginde, veri kimesinden p’+1 g6zlemli bir alt kime

alinir. Bu gozlemlerin, ortalamasi ve kovaryansi hesaplanir. En klguk
uzakliga sahip h gdzlem, bir sonraki ortalama ve kovaryansi hesaplamak
icin kullanihr. Bu dongu ise, iki C-adimi kez tekrar eder. FAST-MCD, bir

yeniden Ornekleme algoritmasidir. n gozlemli tUm veri kimesinden p’+1

g6zlemli 500 alt kimeyi rasgele olarak seger. Daha sonra, en iyi 10 sonug¢
(konum ve kovaryans) en son yineleme igin baslangic degerleri olarak
kullanilir. Rousseeuw ve Van Driessen [29], yuksek bir olasilik ile en
azindan bir tane temiz alt kime se¢meyi garanti etmek igin alt kime
sayisint ‘500" olarak belirlemistir. Bu vyinelemeler, ard arda gelen iki
determinant esit oldugunda durur. En fazla, ¢ C-adimi yinelemesi yapilir.

En ki¢luk determinanta sahip sonug (konum ve kovaryans) saklanir.

Ancak, n>600 oldugunda (n<1500 ya da degil) algoritma hesaplamalari
parca parga, kabaca 1500 gozlemden olusan ayni gézlemlerin yer almadigi

en fazla 5 tane alt kimede yapar. Bu durumda algoritma, G¢ asamada isler:

Asama 1: Her bir alt veri kimesindeki H, alt 6rneklemi igin C-adimi iki

yineleme ile yapilir. Bu agsamada, 5 tane alt kime ve 500 tane alt 6rneklem
secilir. Her bir alt kime igin, en iyi 10 sonug (konum ve kovaryanslar)

saklanir.

Asama 2: Daha sonra, alt kiimelerinin birlesimi olan ve en fazla 1500
gOzlemli bir birlesmis veri kimesi ele alinir. Eger n buyuk ise, birlesmis veri

kimesi tum veri kiimesinin gergek alt kimesidir. Asama 1’deki (en fazla 50

~

tane olan) (ﬁa“,ia,t) en iyi sonuglardan her biri, birlesmis veri kimesine
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uygulanan C-adiminin yinelemeleri igin baglangi¢c degerleri olarak kullanilir.

Bu asamada, bu kez birlesik veri kimesindeki tim 1500 gézlem kullanilarak

her bir (ﬁ

~

)2 )’den baglayarak C-adim yapilmaya devam edilir. ilk

alty ®alt

asamada oldugu gibi bu asamada da, C-adimi iki yineleme ile yapilir.

Buradan da, elde edilen en iyi 10 sONUG ([ piriesmis: & birlesmis) Saklanir.

Asama 3: Bu agama, veri kimesindeki gozlem sayisi n’'ye baghdir. En son

olarak ayni yolla bu 10 sonugtan her biri igin tim veri kimesi dikkate
alinarak C-adim uygulanir ve en iyi (ﬁtam,ftam) sonucu elde edilir. En son

hesaplamalar tim veri kimesi Uzerinde yapildigi i¢in, n arttigi zaman daha
cok zaman alir. Bu nedenle, Rousseeuw ve Van Driessen [29] n ¢ok buyuk
oldugunda algoritmayi hizlandirmak igin ( [ piresmis, 2 birlesmis) Daslangic
¢bzUmlerinin sayisinin ve/lya da tum veri kimesindeki C-adimlarinin
sayisinin sinirlandirilabilecegi ifade etmistir [29, 34]. Buna gobre, ‘mcdcov’
fonksiyonunda varsayilan degerler sodyledir: n<5000 ise ilk 10 sonucun
hepsi yinelenir. Eger n>5000 ise, sadece en iyi ilk sonug yinelenir. n*p’ye
gore yineleme sayisi 1’e gerileyebilir. Eger n*p<100000 ise, uglncu
asamada tum veri kUmesinde uygulanan C adimi 100 kez yinelenir,

n*p>1000000 ise sadece tek bir yineleme yapilir [34].

Rousseeuw ve Van Driessen [29], 300 gbézlemden olusan 5 alt 6rneklem, 500 alt

orneklem sayisi, 10 en iyi sonug ve benzeri bazi secilmis sayilarin ¢esitli deneysel

denemelere dayandigini belirtmigtir. Bu varsayilan segimler sayesinde kullanici

herhangi bir segim yapmak zorunda olmamasina karsin, bu sayilardan farkli

sayllarin da segilebilecegi ifade edilmistir [29].

FAST-MCD algoritmasi ve bu algoritmay! hesaplayan MATLAB LIBRA Toolboxta
[34] verilen * mcdcov ‘ fonksiyonu hakkinda bilgiler verildikten sonra, bir sonraki alt

bolimde bu algoritmayi da kullanarak Gervini [8] calismasinda Onerilen * saglam

ve etkin uyarlanabilir yeniden agirliklandiriimis bir kovaryans kestiricisi © hakkinda

bilgi verilecektir.
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4.1.6. Saglam ve Etkin Uyarlanabilir Yeniden Agirhiklandiriimig Bir Kovaryans
Kestiricisi

Dogrusal regresyonda, hem yuksek etkinligi hem de hem de yuksek saglamligi
ayni anda saglamak icin birgok kestirici 6nerilmistir. Genellikle, bu yontemler de
ayni zamanda iki-asama surecleridir. Bu konuda bilinen en iyi ydntemler; 1984
yihinda Rousseeuw tarafindan onerilen yeniden agirliklandirma ya da 1987 yilinda
Jureckova“ ve Portnoy ile 1992 yilinda Simpson vd. tarafindan 6nerilen Newton-
Raphson adimlarini kullanarak hesaplanan bir-adim kestiricileri, 1987 ve 1988
yilllarinda Yohai’'nin 6nerdigi MM Kkestiricileri ve t-kestiricileri gibi, ikinci asamada
etkin bir amacg fonksiyonunu en kiglk yapan kestiricilerdir. Bu kestiricilerin tima,
en yuksek BDP’ye ve keyfi olarak en ylksek etkinlige ulasabilir. Ancak
Rousseeuw’un 1994 yilinda yayinlanan galismasinda belirtildigi Uzere, etkinlikteki
kazanimlar daha ylksek yana neden olabilir. Cunkd, tim bu ydntemler
uyarlanamaz (non-adaptive) ve daha yuiksek etkinlik sadece artan ayarlama
parametreleri ile elde edilir ve dolayisiyla bu da, veri kimesi aykiri degerler
tarafindan bozuldugunda vyani etkiler. Gervini [8], temelde 1990 yilinda
Rousseeuw ve Van Zomeren tarafindan onerilen yontemi gelistirerek bir yontem
onermigtir. Bu yontem, uyarlanabilir egsik degerlerini kullanan bir yeniden
agirhklandirma bir-adim  kestiricisinden olugur. Bu ‘uyarlanabilir yeniden
agirliklandirma (adaptive reweighted)’ semasi, baslangi¢ kestiricisinin kirilmadaki
aykiri deger direncliligini ve yanini korurken, ayni zamanda normal dagilimda
% 100 etkinlige ulasir. Bu tarz bir uyarlanabilir yeniden agirlhklandirma yontemi ilk
defa, dogrusal regresyon modeli icin 2002 yilinda yine Gervini tarafindan
Onerilmigtir [8]. Gervini [8]'de ise, bu yontem gelistirilerek ¢cok degiskenli konum ve

kovaryans kestirimi icin uyarlanabilir bir ydontem onerilmigtir.

p' =p+1olmak lizere K" 'de verilen z,,---,z, drneklemi ile konum ve kovaryansin

baslangi¢c saglam kestiricileri (ﬁomfm) icin Mahalanobis uzakliklari Es. (4.3)'deki
gibidir [8].

!

~ R A . /2
di = d(zi’[‘iOn’ZOn): {(Zi _“On) ZB:\(Zi _NOn)}l (4.3)
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Gervini [8], FAST-MCD algoritmasi ile hesaplanan MCD yonteminin MVE
yontemine iyi bir segenek olarak gelistirildigi dusunulduginde, burada soz edilen
‘uyarlanabilir yeniden agirliklandiriimis’ yontemde konum ve kovaryansin saglam
baslangic kestiricileri olarak, MCD kestiricilerinin kullanilabilecegini belirtmistir. Bir

aykiri deger, beklendigi Uzere ‘iyi’ olarak adlandirilan bir gdézlemden daha buyuk

Mahalanobis uzakligina sahip olacaktir. Normal dagilim varsayimi altinda d?
yaklasik olarak y3 dagilir ve ornegin, d? >y? 4, Olan gézlemlerden aykir deger

olarak suphelenilebilir. Rousseeuw ve van Zomeren tarafindan 1990 yilinda

yayinlanan makalede, bu aykiri gdzlemleri analizden ¢ikartip geriye kalan verinin
orneklem ortalamasi ve kovaryans matrisinin bulunmasi ve bdylece, (ﬁm,fm)

seklinde gosterilen yeni kestiricilerin elde edilmesi 6nerilmistir [8].

Doktora tez calismamizda, burada s6z edilen ‘uyarlanabilir yeniden

agirliklandinimig’ yontemde konum ve kovaryansin saglam baslangi¢ kestiricileri

~

(ﬁOn,ZOH) olarak MCD kestiricilerini (ﬁ,\,CD,}AZ,\,CD) kullanarak elde edilen

~

(pln,fln) saglam konum ve kovaryans Kkestiricileri, ‘Uyarlanabilir Yeniden
Agirliklandirilmis  En  Klguk Kovaryans Determinanti (Adaptive Reweighted
Minimum Covariance Determinant/ARWMCD)' Kkestiricileri (ﬁARWNCD’iARWMCD)

olarak adlandiriimistir.

Gervini [8] galismasinda sb6z edilen yeniden agirliklandirma adimi ile baslangi¢

kestiricisinin saglamliginin gogu korunurken, ayni zamanda baslangig¢ kestiricisinin

etkinligi arttirihr. Ancak, Xﬁ,_o_% esik degeri keyfi bir degerdir. Bu sekildeki keyfi

esik degerleri kullanildigi igin, 6zellikle gdzlem sayisinin degisken sayisindan ¢ok
fazla oldugu (n>>p) daha buyuk veri kiimeleri igin normal modele sahip olmalarina
karsin ¢ok sayida gozlem analizden gikartilmak zorunda olabilir. Bu problemden
kurtulmanin bir yolu, esik degerini baska bir keyfi sabit sayiya yukseltmektir.
Ancak, bu durumda da yeniden agirliklandiriimig kestiricinin yani etkilenecektir. Bu
nedenle, daha iyi segenek bir yontem ise gozlem sayisi arttikga veri kimesi aykiri
degder igermeyen ‘temiz’ bir veri kimesi oldugunda artan, ancak 6rneklemde aykiri
degerler oldugunda sinirl kalan bir ‘ayarlanabilir esik degeri’ kullanmaktir [8].
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Gervini [8], boyle ayarlanabilir esik degerleri olusturmak igin bir ydontem onermistir.

Es. (4.4), karesi alinmis Mahalanobis uzakliklarinin deneysel dagilimini gostersin.

I(dz(zi,ﬂMCD oo )s u) (4.4)

Gp,(u), xﬁ dagilim fonksiyonu olsun. Normal dagilimli 6rneklem igin, G, ’in G, ’ye
yakinsamasi beklenir. Bu nedenle, aykiri degerleri belilemenin bir yolu G, ’in

kuyruklarini G, 'nin kuyruklari ile karsilastirmaktir. Eger o=0.025 gibi belirli kliguk

bir o igin n = X;H ise, Es. (4.5) tanimlanir [8].

a, =sup{G,(u)-G,(u)}* (4.5)

uzn

Burada {}+ pozitif kisimi gosterir. o, drneklemdeki aykiri degerlerin bir dlgusu
olarak kabul edilebilir. Es. (4.5)te, negatif bir fark aykiri degerlerin varhgini

gOstermeyeceginden, sadece pozitif farkhliklar hesaba katilmistir. Eger dﬁ) karesi

alinmig  Mahalanobis uzakliklarinin i. sirali istatistigini gdsteriyor ve

Iy = max{i : dﬁ) < n} ise, Es. (4.5) Es. (4.6)'ya indirgenir [8].

o, = max{Gp, (dﬁ))—ﬂ} (4.6)
En buyuk LocnnJ uzakliklarina kargilik gelen gozlemler aykiri degerler olarak ele

alinir ve yeniden agirliklandirma adiminda ¢ikartilir. Burada |_aj, a'ya egit ya da

daha klguk en buylk tamsayiyi gosterir. Buna gore, kesim degeri (cut-off value)
Es. (4.7) deki gibi tanimlanir [8].

c, =G'(1-a,) 4.7)
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Es. (4.7)de G, (u)=min{s:G,(s)>u}’drr. i, =n—[a,n] olmak Uzere ¢, =df , dir

ve o, ’nin taniminin sonucu olarak, i, >i,’dir. Bu nedenle, c, >n’dir [8].

Yeniden agirliklandiriimis kestiriciyi tanimlamak igin, Es. (4.8)'deki bigimdeki
agirhiklar kullanilir [8].

w, = W(dz(zi’ﬁmco o )J (4.8)

Buradaki agirik fonksiyonu sunlar saglar (W) w:[0,.0)—[0,1] artan degil,
w(0)=1, uel0]) igin w(u)>0 ve uelLwo) igin w(u)=0"dir. (W)yi saglayan
fonksiyonlar arasindan en basit sec¢im, uygulamada en sik kullanilanlardan biri

olan kati ret fonksiyonu (hard-rejection function) w(u)=1(u<1)’dir [8].

Once Es. (4.8)'deki agirliklar hesaplanir, sonra bir-adim yeniden agirliklandiriimis

~

([ pruvico » Earancs ) kestiricileri, Es. (4.9) ve Es. (4.10)daki gibi tanimlanir [8].

Harwhen = Zwinzi /Zwin (4.9)
i=1 i=1

iARWMCD = Zwin(zi _ﬁARWMCD )(Zi _ﬁARWMCD) /zwin (4-10)
i=1 i=1

Uygun kosullar altinda, ¢ok degiskenli normal dagilim atinda Es. (4.7)'deki esik
degerleri sonsuza gider ve o zaman, Es. (4.9) ile Es. (4.10) sirasiyla, klasik
orneklem ortalamasi ve kovaryansa asimptotik olarak esit olur ve bu nedenle,

tamamen asimptotik etkinlige ulasir [8].
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~

Sonug olarak, bu doktora tez cgalismasinda ilk olarak Esg. (4.10)'daki Z,zumeo

2 '

y . S
saglam kovaryans kestiricisini kullanarak, S, :( 4 X

kovaryansinin saglam
Sy,X X

kovaryans kestirimi éz elde edilmistir. Daha sonra, saglam kovaryans matrisi

éz’yi alt bolum 2.2.2°de anlatilan ve sadece Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es. (2.11)'deki

u¢ adimi kullanarak PLSR katsayilarinin hesaplandigi PLS1 algoritmasinin
secenek taniminda kullanarak ise, PLS-ARWMCD olarak adlandirilan yeni bir
saglam PLSR yontemi Onerilmistir. Yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD
algoritmasinin adimlari, Es. (4.11)’deki gibidir.

W, as yiX

w,,ad,, -Swwsw ) ws,, 1<i<k (4.11)

i+1

A PLS-ARWMCD __ '
" =W, (WkS

~ !

Es. (4.11)deki, saglam § , ve S, kovaryans kestirimleri zi' =(y,,x;),i=1---,n
birlestiriimis veri kimesinin ARWMCD Kkestiricisi ile hesaplanan saglam kovaryans

a2
Sy X

0 2

kestiriminin, éz =[ J seklinde ayristiriimasi ile elde edilmistir.

Sy,X X

4.2. Onerilen Saglam PLSR Yéntemleri PLS-Smult ve PLS-MMmult

Bu alt bolimde de ayni Alt Bolim 4.1’de oldugu gibi, S-kestiricileri ve
MM-kestiricileri anlatiirken p’'=p+1 olmak Uzere z, :(yi,xi),i:],---,neERp'
orneklemi Uzerinden esitlikler incelenmigtir. Clnku, daha sonra bu ydntemleri
kullanarak z=(y,X) birlesik veri matrisinin kovaryans matrisi S, saglam bir sekilde

kestirilmis ve iki tane yeni saglam PLSR yontemi, PLS-Smult ve PLS-MMmult

onerilmistir.
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4.2.1. Cok Degiskenli Konum ve Kovaryans igin S-kestiricileri ile
MM-kestiricileri

1987 yilinda Davies ile Rousseeuw ve Leroy [28] tarafindan yapilan ¢alismalarda
ve 1989 yilinda Lopuhaa tarafindan yapilan makalede, ¢ok degiskenli konum ve
kovaryans igin S-kestiricileri dnerilmistir. Cok degiskenli konum ve kovaryans igin
S-kestiricileri, % 50’ye yakin BDP ile ¢ok saglamdir ve MM-kestiricilerinin
hesaplanmasinda kullanilir. C,, bir p’xp’ boyutlu simetrik pozitif tanimh
(symmetric positive definite/SPD) matris ve m,e%®R” olsun. Buna gore, ok
degiskenli konum ve kovaryans igin bir S-kestiricisi kisaca soyle tanimlanabilir:

Z,,2, e K" drneklemi icin bir S-kestiricisi, tim (mZ,CZ)’Ier icin Es. (4.12)'deki

kosul altinda, |C,|'yi en kiigiik yapan (ﬁz,fz) Gifti olarak tanimlanir [17].

(e -m. iz -m,)| b @.12)

Pozitif kirllma kestirimler elde etmek icin, p -fonksiyonu agagidaki sureklilik

kosullarini saglamahdir [17, 30]:

1. p-fonksiyonu; gergel, sifir etrafinda simetrik ve iki kez surekli olarak

tUrevlenebilir olmalidir.

2. Bir ¢>0 igin p, [0,c] araliginda tam olarak artan, [c,0) aralijinda sabit ve

p(0)=0 olmalidir.

p-fonksiyonu igin genellikle, Es. (4.13)teki fonksiyon segcilir. Bu fonksiyondaki c,
¢>0 olan ve kullanici tarafindan secilen uygun bir ayarlama sabitidir. Es. (4.13)’teki
fonksiyonun tlrevi, ‘Tukey'in ciftkare (bisquare) fonksiyonu’ olarak bilinir ve
Es. (4.14)’teki gibi gosterilir [17, 30].
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> " o0 +6—4, 7 <c
plz)=1° 2, °° (4.13)
o lz|>c

p'(z)=y(z)= Z(l(éﬂz’ [A=<c (4.14)

0, 7 >c

Lopuhaa ve Rousseeuw 1991 yilinda yayinladiklari makalelerinde, ¢ok degigkenli

bir S-kestiricisinin BDP’sinin b oldugunu gostermistir. Normal modelde tutarlihgi

pl(c)
saglamak igin, F, :N(O, Ip) olmak (lizere b sabiti E. [p(“z”)] biciminde
hesaplanabilir. Burada E¢ , ¢ok degiskenli normal dagilim F,a iligkin beklenen

degeri gosterir. Buna gore normal model altinda b, Es. (4.15)’teki gibi hesaplanir
[17].

b=@ 2 (Cz)__p'(p'+2)xz (C2)+—p’(p’+2)(p’+4)xz (cz)+%(1—x,§,(c2)) (4.15)

6c 4 p'+6

Burada X,f p' serbestlik dereceli y?’nin birikimli dagilim fonksiyonudur. 1984

yiinda Rousseeuw ve Yohai tarafindan yapilan ¢alismada, % 0 ve % 50
arasindaki BDP’lere iliskin ¢ ayarlama parametre degerleri verilmistir. Ornegin,
BDP’ler 0.50, 0.25, 0.20, 0.15 iken c'ler sirasiyla, 1.5476, 2.937, 3.42, 4.00’t0r.
[17, 30].

Salibian-Barrera ve Yohai'nin 2006 vyilinda regresyonun S-kestiricileri igin
gelistirdikleri FastS algoritmasini, ayni yil Salibian-Barrera vd. [30] konum ve

kovaryansin ¢ok degigkenli S-kestiricilerine genisletmistir [17].
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4.2.2. Cok Degiskenli Konum ve Kovaryans igin S-kestiricilerini Hesaplayan
FastS Algoritmasi

iIk olarak, |F,|=1 ve o, =|E,|"*" olmak izere Es. (4.12)deki C,, oI, bigiminde
yazilir. m,eR”, G, ise |G,|=1le bir p'xp’ boyutlu SPD matris ve s, bir pozitif
skaler olsun. Bu nedenle esde@er bir amag, tum (mZ,GZ,s)’Ier icin Es. (4.16)'daki
kisit altinda s’yi en kiguk yapan (ﬁZ,FZ,GZ) Uglisunu bulmaktir. Boylece, konum

ve kovaryansin kestirimleri (ﬁz,c?ifz) olur [17].

%Zn:p \/(Zi_mz)fj(zi_mz) b (4.16)

Algoritma, determinanti sifir olmayan bir kovaryansa sahip olan p’'+1 boyutlu N

tane rasgele alt kimenin ¢ekilmesiyle ve I. alt kimenin klasik ortalamasi ﬁl(o) ile

kovaryans matrisi £°’yi hesaplayarak elde edilen, N tane baslangic kestirimi

~ ~ ~ ~ -1/p' ~
({0, FO,50)- [0, FO.50) ile baslar. 1=1--N igin F=[F]"E ve

5 =ortanca{1:1\/(zi—ﬁl(o)),(rl(o))fl(zi—ﬁ,(o)) seklinde elde edilir. Bundan sonra, k

tane l-adimi yerine getirerek bu kestirimler yeniden iyilestirilir (refined) ve sonug
olarak, Es. (4.17) elde edilir [17].

[, 70, 50)...., (W, FY,59 ) (4.17)

(ﬁfi-”,'l‘,(i-l),agj-l)) kestirimini iyilestirmek igin J. I-adimi asagidaki gibi tanimlanir [17]:

1. Olgek iyilestirilir: 51 =50 | =
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agirliklarini hesaplamak igin

59 kullanilir.

3. p aglrllkland|r|Im|§ ortalamasi hesaplanir ve Z agirhiklandinimis kovaryansi

hesaplanir ve bu da, ‘Z ‘ "E ) bicimindeki iyilestirmeye (refinement) neden

olur.

k tane l-adimi yapildiktan sonra, ﬁl(k) ve Fl(k) 'yI sabit tutarak, Es. (4.18)

yakinsayana kadar yinelemeli olarak ¢ozerek, her bir (ﬁl(k),ﬁ(k),a,(k)) icin 5 olgegi

diizeltilir [17].

i=1

5 50 Z [(Z i) [FY) (@, ﬁfk))} (4.18)
(e}

En kiguk tamamen yinelenmis (iterated) Olgeklerin yer aldigi iyilestiriimis,

("fB),ﬂB),E}iB))--,(ﬁﬁB),ﬁB),E‘s(vB)) kestirimleri ~ korunur.  Tim  &%,1=1...N
kestiricilerinin, Es. (4.18)i gdzerek hesaplanmasi gerekmemektedir. Her zaman, ilk
Gfk),l =1---,v Olgek hesaplanir. Ancak, | >vigin I. dlgek sadece Es. (4.19)daki
esitsizlik saglanir ise hesaplanir. Burada A, simdiye kadar tamamen yinelenen v

tane olgegin maksimumudur [17].

gz“lp \/(Zi i) ) .- ) <b (4.19)

Bu dusunce ilk olarak, 1991 yilinda Yohai ve Zamar tarafindan gelistirilmistir.

Yukarida tanimlandigi gibi I-adimi kullanarak, en kuguk oOlgeklere sahip v tane
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(ﬁf‘) ﬂB),cﬂB))---,(ﬁiB),FgB),EiB)) kestirimin, yakinsayana kadar yeniden iyilestiriimesi
gereKlidir ve ([i®,F®,57) bigiminde gdsterilen son kestirim (final estimate) ise
tam iyilestirmeden sonra en klglk oOlcege sahip olan kestirimdir. £ kovaryans
matrisi igin en son kestirim ise, £ = (G(F))Z P dir. FastS algoritmasi Riani vd. [27]

tarafindan gelistirlen MATLAB FSDA Toolbox’da ‘Smult’ adi ile vardir [17].

MATLAB FSDA Toolbox'da ‘Smult’ fonksiyonu ile hesaplanan ve bizim de
tezimizde kullandigimiz FastS algoritmasina iliskin bazi varsayilan degerler vardir.
Bu degerler algoritmayi daha hizli isletmek igin, Riani vd. [27] tarafindan belirlenen
degerlerdir. Buna goére, Smult fonksiyonunda varsayilan ‘BDP’ degeri 0.50°dir. ‘N’
alt kime sayisi, Hubert vd. [17] ¢alismasindan yola cikilarak, 500 olarak segilir.
Her bir ¢ekilen alt kime igin, varsayilan ‘iyilestirme yinelemelerinin (I adimlan)
sayisi 3’tir. Her bir cekilen alt kimeye iliskin bu iyilestirme adimlarinin
yakinsamasi igin varsayilan ‘hosgoru payi (tolerance) 1e-6'dir. Alt kimelerden
saklanmasi gereken varsayilan ‘en iyi konum’ sayisi 5'tir. En iyi alt kimeler igin
varsayilan ‘iyilestirme yinelemelerinin (I adimlari)’ sayisi 50’dir. En iyi alt kimelere
iligkin iyilestirme adimlarinin yakinsamasi igin varsayilan ‘hosgoru payr’ 1e-8'dir.
Her bir ¢ekilen alt kimeye ve her bir en iyi alt kimeye iliskin dlgegin en kuguk
degerini bulmak icin yapilan yineleme surecine iliskin varsayilan ‘hoggoru pay!’ 1e-
7°dir [17].

Sonug¢ olarak, bu doktora tez calismasinda ilk olarak Alt Bolim 4.2.2'de

bahsedilen FastS algoritmasi kullanilarak elde edilen > saglam kovaryans

2 ’
L st s 5
kestiricisini  kullanarak, S :[ Y SYXJ kovaryansinin saglam kovaryans
S
Y

z
, X X

kestirimi §Z elde edilmigtir. Daha sonra, saglam kovaryans matrisi §Z’yi alt bolum
2.2.2'de anlatilan ve sadece Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es. (2.11)deki U¢ adimi
kullanarak PLSR katsayilarinin hesaplandigi PLS1 algoritmasinin segenek
taniminda kullanarak, PLS-Smult olarak adlandirilan yeni bir saglam PLSR
yontemi Onerilmigtir. Yeni onerilen saglam PLS-Smult algoritmasinin adimlari, Es.
(4.20)'deki gibidir.
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W, as VX

a8, —SW, (Wi'éxWi )_lWi"S' 1<i<k (4.20)

W, X

i+1
~ PLS-Smult — W (W!§ W )71W’§

k k k>~ x "k k~y,x

Es. (4.20)deki, saglam §, , ve S, kovaryans kestirimleri zi’ :(yi,xi)',i:],---,n
birlestiriimis veri kimesinin S-kestiricisi ile hesaplanan saglam kovaryans

, X

m A

~ s2
kestiriminin, S, = [~ Y J seklinde ayrigtiriimasi ile elde edilmistir.
S
Y, X

X

4.2.3. Cok Degiskenli Konum ve Kovaryans igin MM-kestiricilerini
Hesaplayan FastMM Algoritmasi

S-kestiricileri, iyi saglamlik 6zelliklerine sahip olmalarina karsin ¢ok etkin dedgildir.
Bu nedenle, bir S-kestiricisi genellikle ¢ok degiskenli bir MM-kestiricisini
hesaplamak icin bir baslangi¢ kestiricisi olarak kullanilir. MM-kestiricileri, baslangig
S-kestiricisinin BDP’sini korur ancak, ondan daha yuksek bir etkinlige sahiptir.
Yohai 1987 yilinda, regresyon icin MM-kestiricilerini dnermigtir. Tatsuoka ve Tyler

ise 2000 yilinda, bu kestiricilerin ¢ok degiskenli karsiliklarini dnermistir. n>p’+1

igin z,,---,2, < R olmak Uzere (ﬁz,fz) ile gosterilen konum ve kovaryansin ¢ok

degiskenli bir MM-kestiricisi agagidaki bicimde iki adimda hesaplanir [17, 30]:

1. Bir p-fonksiyonu p, igin Es. (4.12)'deki gibi ¢cok degiskenli bir S-kestiricisi

1/2p' .
elde edilir.

hesaplanir. Bunun sonucunda, (i] fz) ve 5, =2

z) z

2. m,eR”, G, ise |G,|=1 ile bir p'xp’ boyutlu SPD matris olmak Uzere tim
(m,,G,)ler icin Es. (4.21)i en kiigilk yapan (ﬁZ,I:Z) bulunur. Bunu yapmak icin,

(ﬁ,&‘zf)’den baslayan yinelemeli olarak yeniden agirliklandiriimis en kuaguk kareler
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adimlari kullanilir, sonugta (ﬁzfz) elde edilir. Buradan da konum ve kovaryansin

MM-kestiricileri sirasiyla, p, ve £, =&, olur.

%Z”:pl Jz-m,) 6z -m,) (4.21)

p, Ve p, kayip fonksiyonlarinin her ikisi de, Alt Bolum 4.2.1’de verilen iki kosulu

saglamalidir. S-kestiricileri MM-kestiricilerinin 6zel bir bigimi olarak gorulebilir.
Gunku, p,=p, oldugu zaman MM-kestiricisi, baslangi¢ S-kestiricisini verir.
Salibian-Barrera vd. [30], tim se®R igin p,(s)<p,(s) ve p,(w0)=p,() gegerli
oldugunda, MM-kestiricisinin sonlu 6rneklem BDP’sinin baglangi¢ S-kestiricisinin
BDP’sine esit ya da daha buylk oldugunu gostermistir. Cok degiskenli konum ve

kovaryansin MM-kestiricilerini hesaplayan FastMM algoritmasinin MATLAB
program kodlari, ‘MMmult’ adiyla MATLAB FSDA Toolbox’da mevcuttur [17, 30].

Cok degiskenli MM-kestiricileri, Tatsuoka ve Tyler tarafindan 2000 yilinda onerilen
‘yardimci Olgekli cok degiskenli M-kestiricileri’ olarak adlandirilan genis bir kestirici
sinifindandir. Bu yoéntemdeki dusunce, Olgcedi ¢cok saglam bir S-kestiricisi ile
kestirerek, daha sonra konum (u) ve sekli (I') merkezi modelde daha iyi bir etkinlik
verecek sekilde kestirmektir. Konum ve sekil kestirimleri, yardimci Olgek ile ayni
BDP’ye sahip olur. Konum ve kovaryansin MM-kestiricileri hesaplanirken,
genellikle ¢ok iyi bilinen Es. (4.13)'teki gibi verilen ‘Tukey’in ciftagirlik (biweight)
fonksiyonlarr’ ailesindeki kayip fonksiyonlar kullanilir. Salibian-Barrera vd. [30],
p'xp" boyutlu G, matrisinden bir ‘sekil matrisi’ ya da ‘sekil kestiricisi’ olarak s6z

-1/p’

ettiklerinde G.nin, G, =|C,| " C, bigiminde elde edilmesinden dolayi C, ile
gOsterilen bir kovaryans matrisine (ya da kestiricisine) karsilik geldigini belirtmigtir.

Oyle ki, |G,| =1 olmak lizere G, bir SPD matristir [30].

MATLAB FSDA Toolboxda MMmult fonksiyonunda kullanilan baslangic

S-kestiricisi Smult fonksiyonu ile hesaplanir. Burada kullanilan Smult fonksiyonu
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icin varsayilan degerler, Alt Bolum 4.2.2°de verilenlerle aynidir. Sadece farkli
olarak hesaplama zamanini kisaltmak amaciyla burada varsayilan ‘alt kime

sayisl’, 20 olarak belirlenmigtir [17].

Sonug¢ olarak, bu doktora tez calismasinda ilk olarak Alt Bolim 4.2.3'de

bahsedilen FastMM algoritmasi kullanilarak elde edilen fz saglam kovaryans

2 ’
C S <
kestiricisini  kullanarak, S =[ Y SVXJ kovaryansinin saglam kovaryans
S
Y

z
, X X

kestirimi éz elde edilmigtir. Daha sonra, saglam kovaryans matrisi éz’yi alt bolim

2.2.2’de anlatilan ve sadece Es. (2.9), Es. (2.10) ve Es. (2.11)deki u¢ adimi
kullanarak PLSR katsayilarinin hesaplandigi PLS1 algoritmasinin secenek
taniminda kullanarak ise, PLS-MMmult olarak adlandirilan yeni bir saglam PLSR
yontemi Onerilmistir. Yeni onerilen saglam PLS-MMmult algoritmasinin adimlari,
Es. (4.22)'deki gibidir.

W, as,,

o5, —-S,W(wsw)'ws,, 1<i<k (4.22)

W, X

i+1

o mu ra -1 ra

ELS?MM " :Wk(WkaWk) Wksy,x

Es. (4.22)deki, saglam S , ve S, kovaryans kestirimleri z, =(y;,x;),i=1--,n
birlestiriimis veri kimesinin MM-kestiricisi ile hesaplanan saglam kovaryans

X

wm)
nm )

~ s?2
kestiriminin, S, = [A Y ] seklinde ayristiriimasi ile elde edilmigtir.
S
y.X

X
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5. UYGULAMA

Tezin dorduncu boéliminde onerilen ve PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult
seklinde isimlendirilen Gg¢ yeni saglam PLSR yontemi elde edilirken, ilk 6nce Alt
Bolim 2.2.2’de verilen klasik PLS1 algoritmasinin segenek tanimindaki Es.
(2.1)'deki kovaryans matrisi, sirasiyla ‘ ilk adimda konum ve kovaryansin saglam
bagslangi¢ kestiricileri olarak En Kuglik Kovaryans Determinanti kestiricilerini
kullanan, uyarlanabilir yeniden agirliklandirlmig bir kovaryans Kkestiricisi
‘ S-kestiricileri  ve * MM-kestiricileri ’ kullanilarak saglam bir sekilde kestirilir. Bu U¢

yontemden herhangi birini kullanarak saglam bir sekilde kestirilen S, ve s,

kovaryanslari, daha sonra Es. (2.9) ve Es. (2.10)'da kullanilarak saglam agirliklar
elde edilir ve en son olarak bu agirliklar, Es. (2.11)'de kullanilarak saglam PLSR

regresyon katsayilari elde edilir.

Bu bdlimde, yeni 6nerilen U¢ saglam PLSR yontemi etkinlik, veriye uyum ve
kestirimdeki basarilari bakimindan Alt Bolum 2.2.1’de verilen dik yukler algoritmasi
olarak da bilinen PLS1 algoritmasi ile hesaplanan klasik PLSR yontemi ve ayrica
literatlirde yer alan diger dort saglam PLSR yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD,
PLS-KurSD ile karsilastirilacaktir. Bu amagla, benzetim ¢alismalari ve gergek bir
veri kimesi Uzerinde uygulamalar yapilacaktir. Modelde tek bir bagimh degisken
oldugunda NIPALS (PLS1) ile SIMPLS algoritmalari ayni sonucu vermektedir. Bu

nedenle, uygulamada sadece PLS1 algoritmasina iligkin sonuglar verilmistir.

5.1. Benzetim Calismasi

Bu alt bolimde Engelen vd. [5], Gonzalez vd. [10], Serneels vd. [31]
makalelerinden yola ¢ikilarak kurulan ¢ benzetim dizeninden s6z edilecektir. Bu
benzetim diuzenlerinden, asagidaki alt bolimlerde detayl olarak bahsedilecektir.

ik olarak, bu benzetim diizenlerinde yéntemleri karsilastirirken kullanilan dlgiitler

tanimlanir. Yontemlerin etkinligi Es. (5.1)deki gibi tanimlanan B kestirilen

regresyon parametrelerinin MSE’lerini hesaplayarak degerlendirilir. Burada ﬁﬂ) l.
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benzetimdeki k tane bilesene dayali kestirilen parametreyi gosterir. MSE,
regresyon parametresinin ne derecede dogru bir sekilde kestirildigini gosterir. Bu

nedenle amag, sifira yakin bir MSE degeri elde etmektir [5].

vse, (5)- 360 g 51

=1

Yontemlerin, aykiri olmayan dizgun gozlemlere ne kadar iyi uydugu da
arastinimak istenir. Benzetim duzenleri yuzinden, aykiri olmayan gdzlemlerin

indisleri tam olarak bilinir ve bu gozlemler, G, kimesinde depolanir. Daha sonra,

Uyum lyiligi (Goodness-of-Fit/GOF) dl¢giitii Es. (5.2)'deki gibi tanimlanir [5].

var (ri’k)
GOF, =1-">__ _ (5.2)
var(y;)

1
r

Burada r;,, k tane bilegen hesaplandiginda i. gézlemin artigini gosterir. Amag, 1'e

yakin bir GOF degeri elde etmektir [5].

Yontemlerin kestirim yetenegi ise, Hata Kareler Ortalamasinin Karekdkl (Root
Mean Squared Error/RMSE) kullanilarak olgulir. Bu 6élgutl hesaplamak igin ilk
once, n; tane aykiri deger olmayan goézlemden olusan temiz bir G; test kimesi

turetilir. Daha sonra, Es. (5.3) hesaplanir. Burada y,, , regresyon parametre

kestirimleri modeli olusturan n boyutlu (X, Y) ¢alisma kimesine dayaliyken ve
modelde k tane bilesen kaldiginda, test kimesindeki i gozleminin kestirilen y
degeridir. Modelde kalacak ideal bilesen sayisi genellikle, RMSE degerinin en
kUguk oldugu bilesen sayisi ‘k’ olarak segilir [5].

RMSE, = \/ii(% —Vik )2 (5.3)

t i=1
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Yeni 6nerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult ydntemlerinde
kullanilan sirasiyla FAST-MCD, FastS ve FastMM algoritmalari yeniden érnekleme

algoritmalarndir. Her U¢ algoritmada da, n gdézlemli tim veri kimesinden p’'+1

gozlemli ‘N’ tane alt kime (alt 6rneklem) rasgele olarak secilir. Tezin dérdincu
bélimunde de bahsedildigi Uzere bu algoritmalara iliskin MATLAB LIBRA Toolbox
ve MATLAB FSDA Toolbox’ta varsayilan alt kiime sayilari mevcuttur. Doktora
tezimizde, ilk olarak her ¢ algoritma i¢in de alt kiime sayisini N=500 olarak segtik.
Gunku, 6zellikle FAST-MCD algoritmasi igin olmak tzere, her g algoritma icin de
bu alt kime sayis literatiirdeki makalelerde siklikla tercih edilmistir. ikinci olarak,
MATLAB FSDA Toolbox’ta MM-kestiricilerini hesaplayan ‘MMmult’ fonksiyonunu
hizlandirmak icin, bu fonksiyonda kullanilan ve baslangic S-kestiricisini
hesaplayan ‘Smult’ fonksiyonu igin varsayilan alt kiime sayisi N=20 oldugu i¢in bu
alt kime sayisi segilmigtir. Sonug olarak, cizelgelerde her iki alt kime sayisi igin
de sonuglar verilmistir. N=20 icin sonuglar gizelgelerde parantez iginde ve koyu
olarak yazilmistir. Ancak, her iki alt kime sayisi igin de ayni sonuglar elde
edildiginde ya da dnemsenmeyecek kadar kuguk farklar oldugunda, bu degerler
cizelgelerde yazilmamigtir. Boylece, segilen alt kime sayilarinin yeni 6nerilen Gg¢
saglam PLSR yonteminin etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki basarilarini ne
kadar etkiledigi incelenmigtir. Ayrica, alt kiime sayisini az ya da daha fazla
segcmenin yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin hizini nasil etkiledidi
arastinimis ve yeni onerilen U¢ saglam yontem literatirde var olan dort saglam

yontem ile hiz bakimindan da karsilastiriimistir.

5.1.1. Birinci Benzetim Diizeni

Engelen vd. [5] benzetim galismasindan yola cikilarak olugturulan benzetim
dizenleri igin modeller, Es. (5.4)'deki gibi verilmistir. Burada, 0, :(O, O)', I=jicin
('k,p)ij =1ve i#j icin (Ik’p)ij =0, Azllz(ll)’, |, pxp boyutlu birim matris ve T

nx2 boyutlu bilesen matrisidir. Benzetim dlzenleri igin, yontemlerin etkinlikteki
performanslarini  karsilastirmak i¢cin hesaplanan MSE olgutindeki gergek

_I’

parametre vektoru ise B o2

ol A, seklinde belirlenmigtir.
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T~ Nz (02’ Zt)
X=Tl,,+N, (0,,0.11) (5.4)
y=TA,, +N(0,1)

Es. (5.4)'e gbre modeller olusturulduktan sonra, gdzlemlerin ilk % 10'u asagida
s6z edilen aykiri deger turleri ile degistirilerek veri kimesi aykiri degerler ile
bozulmustur. €, verinin aykiri degerler tarafindan bozulan yuzdesini temsil eder.
Buna gore T_, X_ ve Y_ verideki aykiri degerlerce bozulmus kisimlari gosterir.
Burada ilk olarak aykiri degerlerin olmadigi temiz veri kimesi i¢in, daha sonra kotu
kaldirag gozlemleri ve dikey aykiri degerler turetilerek bozulan ayni duzen igin
m=1000 tane veri kimesi uretilmis ve k=1, 2, 3 tane bilesen igeren her bir model
icin analiz yapilmigtir. Ayrica, ayni duzende yontemlerin kestirim yetenegini
belirlemek amaciyla her bir veri kimesi icin Es. (5.4)deki modele gore n=50

g6zlemli temiz bir veri kimesi de uretilmistir.

1. Koétu Kaldirag Gozlemlerinin Olusturulmasi: Es. (5.4)deki X igin yazilan
modelde gdézlemlerin ilk % 10’u igin T_~N, ((15,15)’,Zt) yerine koyularak
kotl kaldirag gozlemleri olusturulur: X_=T_I,, + N, (Op,O.llp). Ancak, bu

gozlemlere iligkin bagiml degisken degerleri degistiriimemistir.

2. Dikey Aykiri Degerlerin Olusturulmasi: Es. (5.4)'deki gozlemlerin ilk % 10’u
icin y’ye iliskin hata terimini ayarlayarak bagimli degisken degerlerini
degistirerek, dikey aykiri degerler olusturulur: Y_ =TA,, +N(15,0.1). Ancak,

bu gozlemlere iliskin bagimsiz degisken degerleri bozulmamistir.

Bu benzetim duzenini kullanarak yeni Onerilen G¢ saglam PLSR ydntemi
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult'u, literaturde var olan dort saglam
PLSR yontemi ve klasik PLSR yodntemi ile kargilastirmak igin iki farkli n, p ve Z,

4 0
degerleri segilmistir. Engelen vd. [5] calismasindan yola gikilarak Z, :(0 2)'
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n=100 ve p=6 olarak alinan ilk benzetim dizeni igin turetiimis temiz veri,
g6zlemlerin ilk % 10’nun kota kaldirag gozlemleri ve dikey aykiri degerler ile yer
degistirdigi veri kimeleri igin sonuglar sirasiyla Cizelge 5.1, Cizelge 5.2 ve

Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.1 incelendiginde, temiz veri kimesi icin klasik PLSR yontemine iligkin
elde edilen sonuglar, literaturde daha 6nce 6nerilen ve bizim 6nerdigimiz saglam
PLSR ydntemleri ile karsilastirildiginda, modelde k=2 ya da k=3 bilesen oldugunda
klasik yontemin saglam yontemlerden etkinlik bakimindan daha bagarili oldugunu,
veriye uyum ve kestirim acgisindan ise saglam yontemler ile yakin bir performansa
sahip oldugunu sodyleyebiliriz. Modelde k=1 bilesen oldugunda ise, literaturde var
olan saglam RSIMPLS ydntemi etkinlik bakimindan kismen daha iyi olmasina
karsin, yeni onerdigimiz U¢ yontemin de dahil oldugu diger tum saglam PLSR
yontemlerinin klasik PLSR yonteminin etkinlik, veriye uyum ve Kkestirimdeki

basarisini yakaladigini soyleyebiliriz.

Genel olarak, veri kimesi temiz oldugu icin klasik PLSR yonteminin saglam
yontemlerden iyi sonuglar vermesi karsilasilan bir durumdur. Ancak, temiz veri
kimesi icin saglam ydntemlerin klasik yontemin performansini yakalamasi da arzu
edilir. Temiz veri kimesi i¢in, yeni Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult
yontemleri, alt kime sayilari N=20 ya da N=500 secildiginde ayni sonuglari
vermistir. PLS-ARWMCD yoénteminin ise kismen farkli olmasina karsin, her iki alt

kime sayisi igin de ¢ok yakin sonuglar verdigi gorulur.
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Cizelge 5.1. n=100 ve p=6, temiz veri kimesi, m=1000 tekrar icin benzetim
sonuglart.

Modeldeki PLS- | PLS- | PLS- | PLS- | PLS-
Bilesen Sayisi PLSR |RSIMPLS | PRM SD | KurSD | ARWMCD | Smult | MMmult
0.2376
MSE |02319| 02232 |0.2367(02334(0.2349| (7370 |0.2342| 02325
k=1 GOF |0.7723| 0.7738 |0.7709|0.7717|0.7712 (8';;82) 0.7716 | 0.7721
RMSE [ 1.2660 | 1.2607 |1.2698 |1.2676 |1.2676| 2997 |1 2682 1.2672
(1.2698)
MSE |0.0167| 00221 |0.0183|0.0202|0.0219| 99234 00211 0.0179
. . . . . ©0s57) |© .
k=2 GOF |0.8301| 0.8292 |0.82930.8293|0.8292 (8'232% 0.8294 | 0.8298
RMSE [1.0093| 1.1020 |1.1004|1.1015|1.1017| Y1936 111010/ 1.0098
(1.1032)
MSE |0.4977| 05255 |0.5313|0.5895|0.6165| 99999 05756 0.5263
. . . . . 0800) | .
k=3 GOF |0.8361| 0.8333 |0.83440.8338|0.8333 (8'2213) 0.8341 | 0.8353
1.1361
RMSE |11214| 11254 |11238|11282|1.1300| 7308 |11272| 1.1235

Cizelge 5.2 incelendiginde, veri kimesinde kotu kaldirag gézlemlerinin varliginda
modeldeki bilesen sayisi 1, 2 ya da 3 oldugu her (¢ model i¢in de klasik PLSR
yonteminin saglam yontemlere karsin etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki
basarisizligi acik bir gekilde gorulur. Klasik PLSR yodntemi igin regresyon
parametre kestirimlerinin MSE degerleri, modeldeki bilesen sayisi arttikga artar ve
bu nedenle, k=1 olan modelde en kuguk degerlerine sahiptir. Her Gg¢ bilesen sayisi
icin de GOF degerleri incelendiginde, beklendigi Uzere klasik ydontemin GOF
degerleri gcok dusuktur. Bu da, klasik PLSR yontemi i¢in temiz verinin modele kotl
bir sekilde uydugunu gosterir. Yeni Onerdigimiz ¢ saglam PLSR ydntemini
inceledigimizde ise, modelde k=1 bilesen oldugunda PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ve PLS-MMmult yontemlerinin Ggunun de ozellikle etkinlik ve kestirim agisindan
literatirde var olan saglam PRM ve PLS-SD yontemlerinden daha basarih
oldugunu soyleyebiliriz. Modelde k=2 bilesen oldugunda, yeni oOnerdigimiz Ug
saglam PLSR yontemi de PLS-SD ile PRM yontemlerinden etkinlik ve kestirim
agisindan daha basarilidir. k=2 bilesenli model i¢in yeni 6nerilen G¢ saglam PLSR
yontemi de, oOzellikle etkinlikteki basarilari ile 6ne ¢ikan ydntemler olmustur.

Modelde k=3 bilesen oldugunda ise, yeni 6nerilen saglam PLS-MMmult yénteminin
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etkinlik agisindan hem klasik yontemden hem de diger saglam yontemlerden daha
basarili oldugunu sodyleyebiliriz. k=3 bilesenli model igin, yeni Onerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin Ggu de literatirde var
olan saglam PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD yontemlerinden etkinlik ve kestirim
acisindan daha basarili bulunmustur. Sonug olarak, bu benzetim diuzeni igin veri
kimesinde %10 oraninda kotu kaldira¢g gozlemleri oldugunda yeni onerilen Ug¢
saglam PLSR yénteminin de etkinlik ve kestirim agisindan literatirde var olan
PRM ve PLS-SD saglam ydntemlerine karsin Ustlinligu acik bir sekilde goéruldr.
Cizelge 5.2°den goruldugu Uzere, veri kimesinde % 10 oraninda kotu kaldirag
g6zlemleri oldugunda, N=20 ve N=500 alt kime sayilari icin PLS-Smult ile
PLS-MMmult yontemlerinin verdigi sonuglar tamamen aynidir. Bu alt kime sayilari
icin PLS-ARWMCD yontemi igin de, dnemsenmeyecek kadar kuguk bir farkla

benzer sonugclar elde edilmistir.

Cizelge 5.2. n=100 ve p=6 gozlemlerin ilk %10’u kotu kaldirag gdzlemleri,
m=1000 tekrar i¢in benzetim sonuglari.

Modeldeki
. PLS- | PLS- | PLS- | PLS- | PLS-
%fj’g‘ PLSR | RSIMPLS | PRM | "o | kursD | ARWMCD | Smult | MMmult
MSE |1.7384| 0.2203 |0.2897|0.3081|0.2488| 9244 |0 2450 0.2438
. . . . . ©2419) | .
k=1 GOF |0.1301| 0.7756 |0.7616|0.7568 | 0.7690 (8';;8% 0.7702| 0.7705
RMSE | 2.4541| 1.2603 |1.3005|1.3134 |1.2798 (i'g% 1.2771| 1.2765

MSE |1.9761| 0.0241 |0.0500|0.1249 |0.0242| 0.0214 |0.0212| 0.0196

k=2 GOF |0.1840| 0.8286 |0.8233|0.8035|0.8284| 0.8287 |0.8289| 0.8292

RMSE |2.4050| 1.1009 |1.1178|1.1816|1.1008| 1.0998 |1.0993| 1.0984

MSE |4.4312| 06004 |2.1928|0.8670|0.7326| 0879 06205/ 0.5842

(0.6584)
k=3 GOF |0.2126| 0.8337 |0.6081 |0.8070|0.8326 (8'2222) 0.8347 | 0.8356
RMSE [2.4594 | 1.1278 |1.6798|1.2205 |1.1338 (ﬁggg) 1.1269 | 1.1245
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Cizelge 5.3 incelendiginde, veri kimesinde dikey aykiri de@erlerin varliginda
modeldeki bilesen sayisi 1, 2 ya da 3 oldugu her ¢ model i¢in de etkinlik, veriye
uyum ve kestirim bakimindan klasik PLSR ydntemi yeni Onerilen U¢ saglam
yontem PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult'a gore daha basarisizdir.
Ozellikle k=3 bilesenli model incelendiginde, klasik yonteme iliskin MSE degerinin
(8.6689), yeni onerdigimiz ¢ saglam yontem ve literatirde var olan dort saglam
yontemin MSE degerlerinden ¢ok blyuk oldugu goérulir. Modelde k=1 bilesen
oldugunda, en etkin ve kestirim bakimindan en basarili yontem literatirde var olan
saglam RSIMPLS yontemidir. k=1 bilesenli model i¢in yeni Onerilen U¢ saglam
PLSR yontemi de literaturde var olan diger U¢ saglam yontem ile ¢ok yakin bir
performansa sahiptir. Modelde k=2 bilesen oldugunda, literatlirde var olan dért
saglam yontem ve yeni Onerdigimiz U¢ saglam yontem c¢ok yakin bir basari
gosterir. k=3 bilesenli model incelendiginde ise, RSIMPLS ydnteminden sonra en
etkin yontemlerin sirasiyla, yeni 6nerilen saglam PLS-MMmult ve PLS-Smult
yontemleri oldugu gorulur. Ayrica, k=3 bilesenli model i¢in RSIMPLS, PLS-MMmult
ve PLS-Smult yontemleri, kestirim agisindan diger dort saglam yontemden daha
basarilidir. Cizelge 5.3’ten goéruldugu uUzere, veri kimesinde % 10 oraninda dikey
aykiri degerler oldugunda, N=20 ve N=500 alt kiime sayilari igin PLS-Smult ile
PLS-MMmult yontemlerinin verdigi sonuglar tamamen aynidir. PLS-ARWMCD
yontemi icin de, nemsenmeyecek kadar kuglk bir farkla benzer sonuclar elde

edilmigtir.
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Cizelge 5.3. n=100 ve p=6, gozlemlerin ilk %10’u dikey aykiri degerler, m=1000
tekrar icin benzetim sonuglari.

Modeldeki PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-
Bilesen Sayisi PLSR |RSIMPLS | PRM SD | KurSD | ARWMCD | Smult | MMmult
0.2414
MSE [0.3121| 0.2135 |0.2356|0.2416|0.2431 (0.2415) 0.2403 | 0.2389
k=1 GOF |0.7344| 0.7767 |0.7713|0.7696|0.7695| 0.7700 |0.7703| 0.7707
1.2742
RMSE [ 1.3542| 1.2543 |1.2704|1.2741|1.2758 (1.2744) 1.2732| 1.2722
0.0229
MSE |0.3086| 0.0249 |0.0222|0.0238|0.0239 0.0215| 0.0202
(0.0222)
k=2 GOF |0.7703| 0.8290 |0.8286|0.8291|0.8289 (82282) 0.8296 | 0.8299
RMSE [1.2672| 1.1044 |1.1054|1.1045|1.1047 1.1034 1.1029| 1.1018
(0.1035)
MSE |8.6689| 0.5002 |0.6439|0.6746|0.6822 0.6317 0.5949 | 0.5568
. . . . . (0.6305) |©" .
k=3 GOF |0.6710| 0.8333 |0.8333|0.8337|0.8330 (82222) 0.8351| 0.8359
RMSE [1.5603| 1.1268 |1.1341|1.1343|1.1351 éigi% 1.1291 | 1.1266

8 0
z, :[0 2}’ n=50 ve p=10 olarak alinan ikinci benzetim duzeni icin turetilmis

temiz veri, gézlemlerin ilk % 10’nun kotu kaldirag gdzlemleri ve dikey aykiri
degerler ile yer degistirdigi veri kumeleri i¢in sonuglar sirasiyla EK 1, EK 2 ve
EK 3’teki cizelgelerde verilmistir. Boylece farkh bir 6rneklem semasi kullanilarak,

yeni Onerilen Ug¢ saglam PLSR ydntemi karsilastiriimis olur.

EK 1'deki gizelge incelendiginde, temiz veri kimesi i¢cin modelde k=1 bilesen
oldugunda, literatirde var olan saglam RSIMPLS yontemi etkinlik ve kestirim
bakimindan kismen daha basarili olmasina karsin, yeni dnerdigimiz G¢ yontemin
de dahil oldugu diger tim saglam PLSR ydntemleri klasik PLSR yonteminin
etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki basarisini yakalar. Modelde k=2 bilesen
oldugunda, literatirde var olan saglam PRM yontemi ile yeni énerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin klasik yontemin etkinlik ve kestirimdeki
basarisini yakaladigini sdyleyebiliriz. Modelde k=3 bilesen oldugunda ise,
RSIMPLS ve PRM yontemleri etkinlik bakimindan klasik PLSR yonteminden daha

90




iyi ve kestirim agisindan klasik yonteme yakin bir basariya sahip olmalarina karsin,
klasik yontemin yeni onerdigimiz U¢ yontemin de dahil oldugu diger tum saglam
PLSR yontemlerinden etkinlik ve kestirim acgisindan daha basarili oldugunu

soyleyebiliriz.

EK 2’teki cizelge incelendiginde, veri kuimesinde kotu kaldirag gozlemlerinin
varliginda modeldeki bilesen sayisi 1, 2 ya da 3 oldugu her ¢ model i¢in de klasik
PLSR ydéntemi saglam yontemlere karsin etkinlik, veriye uyum ve Kkestirim
acisindan basarisizdir. Yeni Onerdigimiz U¢ saglam PLSR yontemini
inceledigimizde ise, modelde k=1 bilesen oldugunda PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ve PLS-MMmult yontemlerinin Ugunudn de etkinlik, veriye uyum ve Kkestirim
agisindan literatirde var olan saglam PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD
yontemlerinden daha basarili oldugunu sdyleyebiliriz. Modelde k=2 bilesen
oldugunda, yeni Onerdigimiz U¢ saglam PLSR yontemi de PRM, PLS-SD ve
PLS-KurSD yontemlerinden etkinlik ve Kkestirim acisindan daha basarihdir.
Modelde k=3 bilesen oldugunda ise, yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD,
PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin ¢l de PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD
yontemlerinden etkinlik, veriye uyum ve kestirim agisindan daha basarilidir. Sonug
olarak, koétu kaldirag gozlemlerinin varliginda yeni onerilen ¢ saglam PLSR
yontemi de, Ozellikle etkinlik ve kestirim agisindan literatirde var olan saglam

PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD yontemlerinden daha iyi sonuclar vermistir.

EK 3’teki cizelge incelendiginde, veri kimesinde dikey aykiri degerlerin varliginda
modeldeki bilesen sayisi 1, 2 ya da 3 oldugu her U¢ model i¢in de etkinlik, veriye
uyum ve kestirim bakimindan klasik PLSR yéntemi yeni 6nerilen G¢ saglam PLSR
yontemi PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult ile literaturde var olan dort
saglam PLSR yontemine gore daha basarisizdir. Modelde k=1 bilesen oldugunda,
en basarili yontem literatirde var olan saglam RSIMPLS ydntemidir ve yeni
Onerilen U¢ saglam PLSR yontemi de literaturde var olan diger u¢ saglam PLSR
yontemi ile yakin bir performansa sahiptir. Modelde k=2 bilesen oldugunda, yeni
Onerdigimiz saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yodntemleri

literatirde var olan saglam PLS-KurSD yonteminden etkinlik, veriye uyum ve
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kestirim agisindan daha basarilidir. k=2 bilesenli model i¢in, yeni 6nerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri ve literatirde var olan saglam RSIMPLS ile
PRM yontemleri Ozellikle etkinlik ve kestirimdeki basarilari ile one ¢ikmistir.
Modelde k=3 bilesen oldugunda, yeni onerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ile PLS-MMmult yéntemleri, etkinlik ve kestirim acisindan literatirde var olan

saglam PLS-SD ile PLS-KurSD yontemlerinden daha basarilidir.

Genel olarak EK 1, EK 2 ve EK 3’teki sonuglar incelendiginde, temiz veri kimesi
ve kotu kaldirag gozlemleri tarafindan bozulan veri kimeleri icin alt kime
sayllarinin N=20 ya da N=500 olarak segilmesinin PLS-Smult ile PLS-MMmult
yontemlerinin sonuglarini nerdeyse hi¢ etkilemedigini soyleyebiliriz. Ancak, veri
kimesinde dikey aykiri degerler varliginda ve modeldeki bilesen sayisi arttiginda
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin alt kime sayilari N=500 olarak
secildiginde, bu iki yontemin etkinlik agisindan daha iyi sonuglar verdigi gorulur.
Temiz veri kimesi, koétu kaldirag gézlemleri ya da dikey aykiri degerler tarafindan
bozulan veri kumeleri incelendiginde, genel olarak, PLS-ARWMCD yontemi igin
secilen alt kime sayisinin az ya da ¢ok olmasinin sonuglari kismen etkiledigi,
ancak, modeldeki bilesen sayisi arttikga segilen alt kime sayisinin az olmasinin

etkinligi nispeten arttirdigi goralur.

RMSE ile GOF olgutlerinin her ikisi de, modelde kalacak ideal bilesen sayisini
(kopt) sSe¢mek icin ideal bir Olgut gibi gorular [5]. Bu benzetim ¢alismasinda klasik
yontem ve saglam yodntemlere iliskin GOF3;-GOF, farklari, GOF,-GOF; farklari ile
karsilastirildiginda daha kuguktir. Ancak, Engelen vd. [5] c¢alismasinda da
belirtildigi Gzere, ‘GOF’'nin en biyuk oldudu bilesen sayisi Kot Olarak segilir’
sonucuna ulasilamaz. Her iki benzetim dizeni icin de RMSE degerlerine
bakildiginda ise, temiz veri kUmesi, kotu kaldirag gozlemleri ve dikey aykiri
degerler tarafindan bozulan veri kimeleri igin, modelde k=2 bilesen oldugunda en
kiguk RMSE degerleri elde edilir. Bu nedenle, literatirdeki galigmalardan yola
cikilarak RMSE’nin en kiglk oldugu bilesen sayisinin ideal bilesen sayisi olarak

secildigi bilindiginden, kop=2 olarak bulunur. Buna gore Cizelge 5.2 ile Cizelge 5.3
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4 0
birlikte incelendiginde; n=100, p=6 ve Z, :(O ZJ olan veri kimesi % 10 oraninda

kot kaldirag gozlemleri ya da dikey aykiri degerler tarafindan bozuldugunda ve
modelde kalacak ideal bilegsen sayisi kon=2 olarak segcildiginde, sirasiyla yeni
onerdigimiz saglam PLS-MMmult, PLS-Smult ve PLS-ARWMCD yontemlerinin en
etkin saglam ydntemlerden oldugu gorUlmustir. Ayrica, veri kimesinde kotl
kaldirag goézlemleri oldugunda kop=2 icin yeni onerdigimiz U¢ saglam PLSR
yontemi de, literatirde var olan saglam PRM ve PLS-SD ydntemlerinden kestirim

agisindan daha basarihidir. EK 2 ile EK 3’teki cizelgeler birlikte incelendiginde;

8 0
n=50, p=10 ve Zt:(o 2) olan veri kimesi % 10 oraninda koétu kaldirag

gozlemleri ya da dikey aykiri degerler tarafindan bozuldugunda ve kox=2 olarak
secildiginde, sirasiyla yeni o6nerdigimiz saglam PLS-MMmult, PLS-Smult ve
PLS-ARWMCD ydntemlerinin en etkin saglam yontemlerden oldugu goérulmasgtur.
Bu benzetim duzeni igin veri kimesinde kotu kaldirag gozlemleri oldugunda ve
Kopt=2 olarak belirlendiginde, yeni onerdigimiz u¢ saglam PLSR yontemi de
literatlirde var olan saglam PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD ydntemlerinden kestirim
acisindan daha basarili bulunmustur. Ayrica, bu benzetim duzeni igin dikey aykiri
degerlerin varliginda kox=2 olarak secildiginde ise, yeni onerdigimiz ¢ saglam
PLSR yontemi de literatirde var olan saglam PLS-KurSD yodnteminden kestirim

acisindan ¢ok daha basarihdir.

5.1.2. ikinci Benzetim Diizeni

Gonzalez vd. [10] benzetim c¢aligmasindan yola cikilarak olusturulan benzetim

dizeninde, bir dnceki alt bolumdeki benzetim dizenine benzer bir dizen kullanmis

4 0
ve X, :[O ZJ olarak almigtir. Bu benzetim dlzenindeki temiz veri kiimeleri de,

Es. (5.4)deki modelleri kullanarak tiretilmistir. Bu benzetim duzeninin farki, bes
tane aykir deger turd tanimlanmigtir. Ayrica, ideal bilesen sayisi kop=2 olarak
alinip, sadece bu bilesen sayisi icin modeller olusturulmus ve test kimesi n=100
gOzlemli olarak belirlenmistir. Ayrica, bu benzetim duzeninde bir dnceki benzetim

calismasindaki Olcutlere ilave olarak gercek parametre vektort B ile kestirilen
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parametre vektoru ﬁ[ . arasindaki m=1000 tekrardan sonra elde edilen

yeXc]
‘ortalama ac¢r’ da hesaplanmistir. BOylece yeni Onerilen U¢ saglam yontem ile
gergcek parametre vektorinun ne kadar basarih bir sekilde kestirildigi
arastinimistir. ideal bir saglam yéntem icin, bu degerin sifira yakin olmasi beklenir
[9, 10].

1. Kotu kaldiragc gobzlemleri, regresyon hiper duzlemi Uzerine yansimalari

g6zlemlerin ¢ogunun (temiz gozlemler) yansidi§i bdlgenin disina disen ve

regresyon hiper duzleminden uzak gozlemlerdir.

Te ~ N2(102,Zt)

Kotu Kaldirag Gozlemleri:
X_=T.l,, +N,(0,0.11))

2. Dikey (vertical) aykiri_degerler, regresyon hiper dizleminden ¢ok uzak olan,

ancak gozlemlerin gogunun yansidigi bolgeye yansiyan gozlemlerdir.

Dikey Aykiri Degerler: y_=TA,, +N(10.0.1)

3. lyi kaldiragc gézlemleri, hiper diizlem civarinda bulunan, ancak gdzlemlerin

blayUk ¢cogunlugunun bulundugu kimeden uzak gozlemlerdir.

Te ~ Nz(loz’zt)
lyi Kaldirag Gozlemleri: X_ =TI, +N, (0,0, ,)0.11))
y. =TA,, +N(10,0.1)

4. Kimelenmis (concentrated) aykiri dederler, kétu kaldirag gézlemleri kiimeleridir.

Te ~ N2(1021Zt)

Kumelenmis Aykiri Degerler:
3 YK eGeneT: =111, +N,(10,,0.0011, )

5. Dik (orthogonal) aykiri_degerleri, ilk olarak Huber ve Vanden Branden [15]

kullanmisgtir. Bu aykin deger turinde de, y degerleri degistiriimemistir. Bu

g6zlemler, t-uzayindan (bilesenlerin uzayl) uzakta bulunur. Ancak, t-uzayina
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yansitildiktan sonra duzgun gozlemlere (aykiri olmayan gozlemlere) donusur. Bu
nedenle, regresyon parametrelerinin tahminlerini gok fazla etkilemezler. Ancak,

yuklerin hesaplanmasini etkileyebilir [15].

Dik Aykiri Degerler: X_=Tl,, +N, ((02,1Op_2 )0.1 Ip)

Gonzalez vd. [10] calismasindaki benzetim duzenine goére temiz veri kimesi,
gozlemlerin ilk % 10’'unun ve % 20’sinin kotu kaldirag gozlemleri, dikey aykiri
degerler, iyi kaldirag gozlemleri, kimelenmis aykiri degerler ve dik aykiri degerler
ile yer degistirdigi veri kimeleri icin sonugclar elde edilmistir. Cizelge 5.4'te n=200,
p=5, k=2 igin gozlemlerin ilk % 10’u aykiri degerler tarafindan bozuldugunda elde
edilen benzetim sonugclari verilmigtir. Cizelge 5.5’te ise ayni duzen igin gézlemlerin
ilk % 20’si aykiri degerler tarafindan bozuldugunda elde edilen benzetim sonuglari

verilmistir.

Cizelge 5.4 incelendiginde, temiz veri kimesi igin yeni 6nerdigimiz U¢ saglam
yontemin ve literatirde var olan dort saglam yontemin etkinlik, veriye uyum ve
kestirim acisindan klasik yonteme yakin bir performansa sahip olduklari goralir.
Veri kimesi cesitli aykiri deger tirleri tarafindan bozuldugunda ise, literatlirde var
olan dort saglam yontemin ve yeni onerilen U¢ saglam yontemin klasik yonteme
kargi Ozellikle etkinlik ve kestirim acgisindan Ustunlikleri agik bir sekilde goralir.
Ozellikle veri kimesinde kot kaldirag gdzlemleri ve kiimelenmis aykiri degerler
oldugunda, klasik yontemin etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki basarisi yeni
Onerilen U¢ saglam yonteme gore cok dusuktur. Bu aykiri deger turlerinde klasik
PLSR yontemi icin gercek ve kestirilen parametre vektorleri arasindaki ortalama

acl degerleri de, saglam yontemlere gore ¢ok buyuktdr.

Cizelge 5.4’teki kotu kaldirag gozlemleri ve kimelenmis aykiri degerler disindaki
aykiri deg@er turlerine bakildiginda, veriye uyum bakimindan klasik yontem ile yeni
Onerilen Ug¢ yeni yontemin de dahil oldugu saglam yontemler arasinda ¢ok buyuk
farklar yoktur. Bu benzetim dizeni igin yeni dnerilen PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ve PLS-MMmult saglam PLSR yontemlerinin ve literatirde var olan saglam
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RSIMPLS ile PLS-KurSD yontemlerinin tum aykiri deger turlerinde 06zellikle
etkinlikteki basarilari bakimindan one ¢iktigi belirtiimelidir. Genel olarak, dikey
aykiri degerler disindaki tim aykiri deg@er tirleri igin yeni énerilen t¢ saglam PLSR
yontemi de literaturde var olan saglam PRM yonteminden etkinlik, veriye uyum ve
kestirim acisindan daha basarili sonuglar vermigtir. Cizelge 5.4 incelendiginde veri
kimesi % 10 oraninda aykiri degerler tarafindan bozuldugunda, yeni Onerilen
saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri i¢in alt kime

sayilarinin N=20 ya da N=500 se¢ilmesinin sonuglari etkilemedigini sOyleyebiliriz.
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Cizelge 5.4. n=200, p=5 ve k=2, aykiri deger orani % 10, m=1000 tekrar igin
benzetim sonuclari.

PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-

PLSR |RSIMPLS | PRM | "sp | kursD | ARWMCD | Smult | MMmult

Temiz Veri
MSE 0.0092| 0.0111 |0.0101|0.0104|0.0100| 0.0105 0.0106 0.0096
GOF 0.8312| 0.8308 |0.8308|0.8308|0.8309| 0.8308 0.8308 0.8310
RMSE 1.0961| 1.0974 |1.0969|1.0973|1.0968| 1.0974 1.0974 1.0966

AQI(B;B[YUX)]*) 0.0446| 0.0519 |0.0462|0.0492|0.0477| 0.0491 0.0497 0.0466
Kotii Kaldirag

Gozlemleri
MSE 1.7184| 0.0115 |0.0688|0.0969 |0.0109| 0.0104 0.0108 0.0102
GOF 0.2585| 0.8306 |0.8177|0.8098|0.8307| 0.8309 0.8308 0.8309
RMSE 22892 | 1.0996 |[1.1413|1.1654|1.0996| 1.0989 1.0993 1.0987
Acl (B;ﬁ[ywxx],k) 1.1403| 0.0515 |0.0796|0.0943|0.0496| 0.0478 0.0493 0.0473
Dikey Aykin
Degerler
MSE 0.0489| 0.0107 |0.0121(0.0118|0.0113| 0.0106 0.0110 0.0104
GOF 0.8170| 0.8295 |0.8294|0.8296|0.8299| 0.8300 0.8299 0.8301
RMSE 1.1384| 1.0989 |1.0998|1.0998|1.0987| 1.0981 1.0987 1.0980
Acl (B;[g[ywxx],k) 0.1130| 0.0467 |0.0516 |0.0526 |0.0507| 0.0485 0.0502 0.0481
iyi Kaldirag
Gozlemleri
MSE 0.5650| 0.0120 |0.5236(0.0159|0.0112| 0.0105 0.0109 0.0103
GOF 0.8094 | 0.8293 |0.8128(0.8292|0.8294| 0.8296 0.8294 0.8296
RMSE 1.1556 | 1.0955 |1.1467|1.0953|1.0950| 1.0944 1.0949 1.0942

Aci(B:B, ) |0.5260| 0.0527 [0.5037[0.0757]0.0498| 0.0477 | 0.0490 | 0.0471

Kiimelenmis
Aykiri Degerler

MSE 1.9646| 0.0118 |1.6318|0.0300|0.0109| 0.0104 0.0108 0.0102
GOF 0.5093| 0.8307 |0.7503|0.8281|0.8307| 0.8309 0.8308 0.8309
RMSE 1.8671| 1.0996 |1.3228|1.1078|1.0996| 1.0989 1.0993 1.0987
Agi (B;[f’)[y‘,'x‘]'k) 1.1031| 0.0529 |0.6964 |0.0707|0.0496| 0.0478 0.0493 0.0473
Dik Aykiri
Degerler
MSE 0.1815| 0.0137 |0.1341|0.0107|0.0109| 0.0103 0.0108 0.0102
GOF 0.7847| 0.8295 |0.7988|0.8298|0.8298| 0.8300 0.8299 0.8300
RMSE 1.2316| 1.1002 |1.1917]1.0996|1.0997| 1.0990 1.0996 1.0990

Aci(B:B, ) [0.2821| 00575 [0.2323(0.0494|0.0503| 0.0488 | 0.0498 | 0.0480

Cizelge 5.5 incelendiginde, veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi arttiginda
saglam yontemlerden PRM yonteminin dikey aykiri degerler digindaki tum aykiri
degerler turlerinde 6zellikle etkinlik ve kestirimdeki bagarisinin daha da dustugu
gOrulur. Ayrica, bu aykiri deger turlerinde PRM ydnteminin gergek ve kestirilen

parametre vektorleri arasindaki ortalama aci degerleri de diger saglam yontemlere
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gére ¢ok buyiuk cikmistir. Ozellikle veri kiimesinde iyi kaldirag gozlemleri,
kimelenmis aykiri degerler ya da dik aykiri degerler varliginda PRM yontemi
MSE, RMSE ve ortalama agi ol¢utleri bakimindan klasik yontemden bile daha kétu
sonuglar vermigtir. Cizelge 5.5 incelendiginde, veri kimesi aykiri degerler
tarafindan % 20 oraninda bozuldugunda yeni 6nerilen saglam PLS-ARWMCD
yontemi icin alt kime sayisinin N=20 ya da N=500 olarak segilmesi sonugclari
etkilememistir. Ancak, veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 20 gibi bir
seviyeye ¢lktiginda yeni Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri
icin elde edilen sonuglar, secilen alt kime sayilarindan o6nemli bir sekilde
etkilenmistir. Veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi arttiginda alt kime sayisi
N=20 yerine N=500 gibi buyuk bir say! olarak belirlendiginde, PLS-Smult ile
PLS-MMmult yontemlerinin 6zellikle etkinlikteki basarilarinin arttigr  gorulir.
Ozellikle dikey aykiri degerler varliginda, bu iki yeni saglam PLSR ydntemi igin de,
alt kime sayilarini daha buyik se¢menin Ozellikle etkinlik ve kestirimdeki
basarilari Uzerindeki etkileri daha acgik bir sekilde goérilir. Bu nedenle, N=20 ya da
N=500 olarak secildiginde PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri igin elde edilen
sonuglar klasik ydontemden daha iyi olmasina karsin, literatlrde var olan diger dort
saglam yonteme Ozellikle etkinlik agisindan segenek iyi yontemler olmalari
amaciyla, bu iki yeni saglam PLSR ydntemi icin de N=500 olarak daha fazla alt

kimenin secilmesi tercih edilir.

Veri kumesinde kotu kaldira¢ gozlemleri oldugunda, yeni Onerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin literatirde var olan
saglam PLS-KurSD ve RSIMPLS vyoéntemleri ile birlikte etkinlik ve kestirim
agisindan en basarilh yontemlerden oldugu gorulur. Veri kimesinde dikey aykiri
deg@erler bulundugunda ise, yeni 6nerilen saglam PLS-ARWMCD ile literaturde var
olan saglam RSIMPLS ve PLS-KurSD yontemlerinin etkinlik ve kestirim agisindan
daha basarili sonuglar verdigi gorulur. Ayrica, veri kimesinde dikey aykiri
deg@erlerin varhginda bu U¢ saglam yontem icin gercek ve kestirilen parametre
vektorl arasindaki ortalama agilarin da, diger saglam yodntemlerden ¢ok daha
klguk oldugu goralir. Kimelenmis aykiri deger tirl, basa ¢ikmasi en zor aykiri
deger turudur. Veri kimesinde % 20 oraninda kotu kaldirag gozlemleri ya da
kimelenmis aykiri degerler oldugunda, yeni onerilen G¢ saglam PLSR yonteminin
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de literatirde var olan saglam PLS-SD ve PRM yontemlerinden etkinlik, veriye
uyum, kestirim ve ortalama aci olgutleri bakimindan ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
gorulmastir. Veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 20 gibi bir seviyeye
ctktiginda yeni onerilen PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult saglam PLSR
yontemleri klasik yontemle kiyaslandiklarinda tim aykiri deger turleri igin etkinlik,
veriye uyum ve kestirimdeki bagarisini korumaktadir. Ancak, yeni 6nerilen saglam
PLS-ARWMCD yontemi, veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 20 gibi bir
seviyeye ciktiginda secilen alt kime sayisindan etkilenmemis ve oOzellikle dikey
aykiri degerler varhginda PLS-Smult ve PLS-MMmult yéntemlerinden etkinlik ve

kestirim agisindan daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.5. n=200, p=5 ve k=2, aykiri deger orani % 20, m=1000 tekrar igin
benzetim sonuglari.

PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-

PLSR |RSIMPLS | PRM SD KurSD | ARWMCD | Smult MMmult

Temiz Veri
MSE 0.0092| 0.0111 |0.0101|0.0104|0.0100| 0.0105 0.0106 0.0096
GOF 0.8312| 0.8308 |0.8308|0.8308|0.8309| 0.8308 0.8308 0.8310
RMSE 1.0961| 1.0974 |1.0969|1.0973|1.0968| 1.0974 1.0974 1.0966

Aci(B:, ;) |0.0446| 00519 [0.0462|0.0493(0.0477| 0.0491 | 0.0497 | 0.0466

Koti Kaldirag

Gozlemleri
00114 | 00111
MSE 1.8046| 0.0122 |1.7726(04134|0.0121| 00108 | Foid | S0hon
08312 | 0.8313
GOF 0.1858| 0.8309 |0.2395 0.7143|0.8310| 0.8313 | (ool | (il
RMSE 2.4002| 1.1012 |2.3205|1.4282|1.1011| 1.0998 | 11005 | 1.1000

(1.1142) | (1.1040)

0.0520 0.0507

AQI(B;B[y“XL],k) 1.3018 | 0.0537 |1.1833|0.2467|0.0540| 0.0500 (0.0648) | (0.0555)

Dikey Aykiri
Degerler
0.0334 | 0.0304
MSE 0.0791| 0.0115 |0.0174(0.0176|0.0126| 00112 | T2 | o708
0.8210 | 0.8224
GOF 0.8057| 0.8278 |0.8265 |0.8267 |0.8282| 08286 | 210 | O'5003)
RMSE 1.1681| 1.1002 |1.1060|1.1063|1.1003| 1.0989 | 11209 | 1.1179

(1.1552) | (1.1584)

0.0804 0.0773

Aci (BB, 1) |0.1437| 0.0471 |0.0632|0.0656 |0.0540| 0.0503 (01302) | (0.1318)

lyi Kaldirag
Gozlemleri
0.0113 0.0109
MSE 0.5847| 0.0126 |0.6306(0.0718 |0.0120| 0.0108 (0.0181) | (0.0180)
GOF 0.8072| 0.8294 |0.8028(0.8277(0.8294| 0.8297 0.8296 0.8297

(0.8293) | (0.8294)
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1.0978 1.0974

RMSE 1.1639| 1.0985 |1.1767|1.1032|1.0983| 1.0972 (1.0986) | (1.0982)

0.0502 0.0491

AQI(B;B[VHXC]IK) 0.5377| 0.0549 |0.5608|0.1823|0.0527| 0.0489 (0.0560) | (0.0553)

Kimelenmis
Aykir1 Degerler

0.0114 0.0111

MSE 1.8527| 0.0128 |1.9260(0.1628|0.0121| 00108 | Joved | o 0oos

0.8312 | 0.8313
GOF 0.4929| 0.8310 |0.4850 0.81070.8310| 0.8313 | (ose) | (‘aios
RMSE 1.8946| 11012 [1.9104|1.1648|1.1011| 1.0098 | 1005 | 1.1000

(1.1018) | (1.1038)

0.0520 0.0507

Agl(ﬁ;ﬁ[yux‘}k) 1.1091| 0.0569 |1.1119|0.2307|0.0539| 0.0500 (0.0541) | (0.0560)

Dik Aykin
Degerler
0.0109 | 0.0105
MSE 0.1987| 0.0176 |0.2332|0.0108|0.0115| 0.0104 (0.0131) | (0.0128)
0.8321 | 0.8322
GOF 0.7806| 0.8310 |0.7718|0.83190.8319| 0.8322 (0.8315) | (0.8314)
RMSE 1.2488| 1.1026 |1.2739(1.1007|1.1010| 1.0999 1.1005 1.1001

(1.1022) | (1.1019)

0.0506 | 0.0494
(0.0533) | (0.0525)

Aci(B:By, 1) |0.2982| 0.0660 |0.3247|0.0504(0.0519| 0.0491

EK 4 ve EK 5’teki cgizelgelerde ise n=1000, p=5, k=2 igin sirasiyla, verilerin ilk
% 10°'u ve % 20’si aykiri degerler tarafindan bozuldugunda elde edilen benzetim
sonuclarina iligkin gizelgeler verilmigtir. Boylece, c¢ok buyuk bir 6rneklem
secildiginde, yeni énerilen U¢ saglam PLSR yontemi ve literatirde var olan dort

saglam PLSR yontemi incelenmisgtir.

EK 4teki cizelge incelendiginde buylk orneklem icin de, veri kimesi % 10
oraninda aykirt degerler tarafindan bozuldugunda, yeni &nerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri i¢in alt kime sayilarinin
N=20 ya da N=500 secilmesinin sonuclari etkilemedigi goérulur. EK 4’teki
cizelgeden temiz veri kimesi icin, klasik ve yeni Onerilen U¢ yontemin de dahil
oldugu saglam PLSR yontemlerinin etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki basarilar
agisindan ¢ok yakin sonuglar verdigi gorultr. Bdylece érneklem buyuklugu arttikga
beklendigi Uzere, temiz veri kiimesi i¢in saglam yontemler klasik yonteme c¢ok
daha yakin sonugclar vermistir. Veri kimesindeki gozlem sayisi arttiginda ve veri
kimesinde % 10 oraninda ozellikle kotu kaldirag gozlemleri ya da kimelenmis
aykiri degerler oldugunda klasik PLSR ydnteminin saglam ydntemlere karsin

verdigi kotl sonuglar daha acik bir sekilde goralur. Veri kimesindeki gbzlem sayisi
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arttiginda, tum aykiri deger turleri i¢in yeni 6nerilen ¢ saglam PLSR yonteminin
de, etkinlik, veriye uyum ve kestirim acgisindan ¢ok yakin sonuglariyla en basaril
saglam yontemlerden oldugu ve literatirde var olan saglam RSIMPLS ve

PLS-KurSD yontemlerinin basarisini yakaladigi goralur.

Cizelge 5.4 ve EK 4’te verilen gizelgedeki sonuglar birlikte incelendiginde, veri
kimesinde % 10 oraninda aykiri deder oldugunda yeni dnerilen U¢ saglam PLSR
yontemi PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmultun o6rneklem buyuklugu
arttikca Ozellikle MSE degerlerinin kuguldugu gorulur. Ayrica, veri kimesinde
Ozellikle kotu kaldirag gozlemleri, iyi kaldirag gozlemleri ve kumelenmigs aykiri
degerler varliginda klasik PLSR yodntemine iliskin gercek ve kestirilen parametre
vektorleri arasindaki ortalama ag¢i deg@erleri neredeyse ayni kalirken, yeni onerilen
u¢c saglam PLSR yontemine ve literatirde var olan saglam RSIMPLS ve
PLS-KurSD yodntemlerine iliskin ortalama ac¢i degerleri yari yariya dusmustar.
Bdylece, gozlem sayisi arttikca yeni dnerilen G¢ saglam PLSR yéntemi ile gergcek

parametre vektérinin daha basaril bir sekilde kestirildigini sOyleyebiliriz.

EK 5teki cizelge incelendiginde ayni orta buyuklUkteki 6rneklemde oldugu gibi
buyuk orneklem icin de veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi arttiginda alt kime
sayisi N=20 yerine N=500 gibi buyuk bir sayi olarak belirlendiginde, genel olarak
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin 6zellikle etkinlikteki basarilarinin arttigi
gorulur. Ancak yeni onerilen saglam PLS-ARWMCD yonteminin verdigi sonuglar,
alt kime sayisinin degismesinden etkilenmemistir. Bu nedenle, ayni orta
buayuklUukteki orneklem igin s6z edilen nedenlerden dolayi buyuk drneklemde de bu
iki yeni saglam PLSR yontemi icin N=500 olarak daha fazla alt kimenin segilmesi
tercih edilir.

EK S’teki cizelgeden, ayni orta buyuklukteki orneklemde oldugu gibi buyuk
orneklem icin de veri kimesinde % 20 gibi yuksek bir oranda dikey aykiri degerler
disinda diger aykiri de@erler tarleri oldugunda, saglam yontemlerden PRM
yonteminin etkinlik ve kestirimdeki basarisi ¢ok acgik bir sekilde dismustir. Veri

kimesinde kotu kaldiragc gozlemleri oldugunda, yeni Onerilen saglam
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PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult ydntemlerinin literatirde var olan
saglam PLS-KurSD ve RSIMPLS yontemleri ile birlikte etkinlik, veriye uyum ve
kestirim agisindan en basarili ydontemlerden oldugu goérular. Veri kimesinde dikey
aykiri deg@erler bulundugunda, yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD yodntemi
literaturde var olan saglam RSIMPLS ve PLS-KurSD yontemleri ile gok yakin bir
basari gostermigtir. Veri kimesinde iyi kaldira¢g gozlemleri bulundugunda ise, yeni
Onerilen U¢ saglam PLSR yontemi de literatirde var olan saglam RSIMPLS ile
PLS-KurSD yoéntemleri ile beraber 6zellikle etkinlikteki basarilari bakimindan éne
cikar. Veri kimesinde kimelenmis aykiri degerler oldugunda, yeni dnerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult yéntemleri etkinlik, veriye uyum ve
kestirimdeki basarilari agisindan literatirde var olan saglam RSIMPLS ile
PLS-KurSD yéntemlerini yakalamistir. Veri kiimesinde dik aykiri deder varliginda
ise, yeni onerilen U¢ saglam PLSR yontemi de klasik yontem ile literatlrde var olan
saglam PRM yonteminden etkinlik, veriye uyum ve kestirim acgisindan daha

basarihdir.

Cizelge 5.5 ve EK 5teki sonuclar birlikte incelendiginde, orta buyuklikteki
orneklemde veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi arttiginda, % 20 oraninda dikey
aykiri deger var oldugunda, N=20 ya da N=500 olarak segcildiginde PLS-Smult ile
PLS-MMmult yontemleri diger saglam yontemler ile karsilastirildiginda kestirim
agisindan daha basarisizken, her iki yontem de orneklem buydkligua arttiginda
diger saglam yontemlerin kestirimdeki basarisini yakalamistir. Genel olarak,
n=200 gibi orta buyuklukteki bir orneklemde veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi
arttiginda, PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri igin ¢ekilen alt kime sayisindaki
artisin bu iki ydéntemin etkinlik ve saglamligina iliskin performanslari Gzerinde
olumlu etkisi daha ¢ok gorulir. n=1000 gibi buylk bir érneklemde ise, bu yeni
Onerilen iki saglam yontemin ozellikle kestirimdeki performansi gekilen alt kime

sayisindan daha az etkilenmigtir.

Sonug olarak, Alt Bolim 5.1.1 ve Alt Bolum 5.1.2'deki benzetim dizenlerinden
elde edilen sonuglar birlikte incelendiginde; yeni onerilen saglam PLS-ARWMCD,

PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin literatlrde var olan doért saglam PLSR
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yontemine segenek birer saglam PLSR yontemi olarak onerilebilecedi sOylenebilir.
Bu U¢ saglam PLSR yonteminden 6zellikle PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri
icin veri kumesindeki aykiri deger yuzdesi arttiginda daha etkin ve saglam
sonuglar elde etmek igcin, bu yontemlerde kullanilan FastS ve FastMM

algoritmalarindaki alt kime sayilarinin (N) arttirilmasi tercih edilebilir.

Kestiricileri sadece normal dagdilim altinda incelemek vyeterli degildir. Normal
dagilima ek olarak, daha agir kuyruklu dagilimlar da incelenmelidir [18]. Saglam
kestiriciler tasarlanirken sadece saglamlik Ozelliklerini arastirmak degil, ayni
zamanda etkinliklerini arastirmak da onemlidir. Bir kestiricinin varyansi her bir
dagihm icin minimuma yakin bir deder aliyor ise, bu kestirici ‘yuksek etkinlige’
sahiptir denir. Yanl kestiriciler icin, varyans yerine MSE’ye bakilir. Yuksek etkinlik
Ozelligi, bir kestiricinin dagilimin belli olmadigi durumlarda tekrarli olarak alinan
drneklemler icin de iyi sonuglar verdigini garanti altina alir. Orneklemin bozuldugu
durumlarda, kestirimlerin ¢ok az miktarda degisim gdstermesi 6nemli bir durumdur
[1, 7, 18]. Alt bolumler 5.1.1 ve 5.1.2’de, modeldeki hata terimleri sadece normal
dagihimdan geldiginde ve model cesitli aykiri degerler tarafindan bozuldugunda
elde edilen sonuglar tartisiimistir. Bir sonraki alt bolimde ise, aykiri degerler
tarafindan bozulmayan temiz modeldeki hata terimleri standart normal dagilimla
birlikte farkh alti dagihmdan geldiginde 6zellikle yeni dnerilen ¢ saglam PLSR
yonteminin ve literatirde var olan diger dort saglam PLSR yonteminin etkinlikteki

basarisi incelenecektir.

5.1.3. Aykin Degerler Tarafindan Bozulmayan Temiz Modeldeki Hata
Terimlerinin Farkh Dagilimlardan Geldigi Benzetim Diizeni

Bu alt bolimde de, bir onceki alt bolimdeki benzetim dizenine benzer bir diizen

kullaniimisgtir. Bu benzetim c¢alismasindaki bagimsiz degigkenler matrisi X,
4 0
z, :[0 2) olmak uzere Onceki alt bolumlerdeki benzetim duzenleri ile ayni

_r
- Ip><2

sekilde Es. (5.4)teki gibi elde edilmigtir. Burada, B A,, olmak Uzere

px1

y =XB+& modelindeki ¢ hata terimlerinin N(0,1) normal dagiimdan farkl
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dagilimlardan geldiginde yeni 6nerilen U¢ saglam PLSR yonteminin etkinligi MSE
Olgutu kullanilarak incelenmigtir. Serneels vd. [31] ¢alismasindan yola cgikilarak,
hata terimleri icin ‘Standart Normal’, ‘Laplace’, 5 ve 2 serbestlik dereceli
‘t-dagilimlarr’ ile ‘Cauchy’ ve ‘Slash’ gibi agir kuyruklu dagilimlar kullaniimistir.

Slash dagihimi, N(0,1) dagiiminin (0,1) araligindaki Uniform dagilima bélinmesi

olarak tanimlanmistir. Cauchy ve Slash dagilimlari, olduk¢a buylk hata terimleri
yaratabilir ve bu hata terimleri, dikey aykiri degerler olarak adlandirilir [31]. Ancak,
bu hata dagilimlarinin yarattigi aykiri deger ytzdesi bilinemez. Bu nedenle, bu allt
bélimde, 6zellikle PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri igin daha etkin sonuglar
elde etmek amaciyla yeni Onerilen G¢ saglam PLSR ydntemi icin de alt kime

sayisi N=500 olarak secilmistir.

Bu benzetim dizeninde ilk olarak, literatirdeki ¢alismalardan yola gikilarak farkh
orneklem semalari ile galigilmigtir. nxp, X matrisinin boyutunu gostermek Uzere;
ilk érneklem semasi icin 30x10, ikinci érneklem semasi icin 60x15 , Ugiinci
orneklem semasi icin ise 100x 20 secilmistir. Bu U¢ érneklem semasi igin de, k=2
olarak belirlenmistir. Her bir durum igin, m=1000 tekrar yapilmistir. Bu benzetim

dizenine iliskin sonuglar, Cizelge 5.6’da verilmistir.
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Cizelge 5.6. Gozlem sayisinin (n) ve bagimsiz degisken sayisinin (p) farkh
secildigi Uu¢ Orneklem semasi igin farkli hata dagilimlarinda m=1000 tekrar
yapilarak benzetim ile elde edilmis MSE’ler.

N(0.1) | Laplace ts to Cauchy Slash
PLS 0.0578 | 0.0953 |0.0854 | 1.8796 | 5340.0158 | 1710.6507
RSIMPLS  |0.0962| 0.1150 |0.1143|0.1408| 0.3003 0.6315
PRM 0.0642 | 0.0772 |0.0749|0.1002| 0.1606 0.3989
o PLS-SD  |0.1090| 0.1768 |0.1594 (02517 | 1.3591 4.9829
n=30,p=10. k=2 ™5 'S rSD |0.1332| 0.2773 |0.2126 |0.6126 | 4.3038 7.6289
PLS-ARWMCD | 0.1136 | 0.1575 |0.1466 | 0.2435| 1.3506 3.3354
PLS-Smult |0.0705| 0.1119 |0.0938|0.1503| 0.9036 2.4188
PLS-MMmult |0.0675| 0.1050 |0.0904 |0.1503| 0.8291 2.5045
PLS 0.0456 | 0.0799 |0.0691 | 2.6651 | 53800.5323 | 35444.3967
RSIMPLS  |0.0956 | 0.1062 |0.0970|0.1077 | 0.1660 0.4237
PRM 0.0498 | 0.0577 |0.0566|0.0728| 0.1207 0.2506
1260, po15, ko | PLS'SD_ [00559] 00817 00725041233 | 05135 1.3528
P PLS-KurSD | 0.1054 | 0.1750 | 0.1506 |0.2753| 2.4771 41888
PLS-ARWMCD | 0.0914 | 0.1348 |0.1144|0.1614| 0.5048 1.1657
PLS-Smult |0.0469 | 0.0728 |0.0632|0.1107| 0.6856 1.3887
PLS-MMmult |0.0481| 0.0735 |0.0640 | 0.1086| 0.4896 1.1905
PLS 0.0269 | 0.0408 |0.0363 |0.5078 | 7622.5505 | 132730.7680
RSIMPLS  |0.0378| 0.0387 |0.0397 [0.0411| 0.0495 0.0814
PRM 0.0307 | 0.0339 |0.0342|0.0398| 0.0523 0.0907
PLS-SD  |0.0314| 0.0412 |0.0378|0.0549| 0.1299 0.3429
n=100, p=20, k=2
PLS-KUrSD | 0.0476 | 0.0641 |0.0586 |0.0824| 02412 0.7020
PLS-ARWMCD | 0.0431]| 0.0576 |0.0521|0.0714| 0.1552 0.3756
PLS-Smult | 0.0308 | 0.0421 |0.0380 | 0.0570| 0.1763 0.4435
PLS-MMmult |0.0337 | 0.0446 |0.0407 |0.0571| 0.1342 0.2808

Cizelge 5.6 incelendiginde, hatalar standart normal dagildiginda her tu¢ 6rneklem
semasi icin de en etkin yontem, beklendigi Gzere klasik PLSR yontemidir. Ancak,
ikinci 6rneklem semasi i¢in bu hata dagiliminda yeni 6nerilen saglam PLS-Smult
ve PLS-MMmult yontemleri, literatirde var olan saglam PRM yontemi ile birlikte
klasik yéntemin etkinlikteki basarisini yakalamistir. Uclincti érneklem semasi igin
ise bu hata dagihminda, literatlirde var olan saglam PRM ve PLS-SD ydntemleri
ile birlikte yeni 6nerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult yéntemleri klasik
yontemin etkinlikteki basarisini yakalar. Laplace dagilimina iligkin elde edilen
MSE’ler incelendiginde ise, birinci érneklem semasi igin en etkin yontem PRM

yontemidir ve yeni onerdigimiz U¢ saglam yontemin de dahil oldugu diger tim

105




saglam yontemler klasik yoénteme karsin etkinlikteki basarisini kaybetmistir. ikinci
orneklem semasi incelendiginde, bu hata dagilimi icin PRM yontemi en etkin
yontem olmasina karsin, yeni Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult
yontemleri klasik PLSR ydnteminin etkinlikteki basarisini yakalamigtir. Ugtinci
orneklem semasi igin bu hata dagiiminda PRM ve RSIMPLS yodntemleri
etkinlikteki bagarilari ile one ¢ikar ve PLS-SD yontemi ise yeni onerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri ile birlikte klasik yontemin basarisini
yakalar. ts dagihimina iliskin MSE’ler incelendiginde ise, her ¢ drneklem semasi
icin de PRM yontemi en etkin yontemdir. Birinci 6rneklem semasi incelendiginde
bu hata dagilimi igin, yeni onerilen U¢ saglam PLSR yodntemi ve PRM harig
literatlirde var olan diger G¢ saglam PLSR yéntemi klasik yonteme karsi etkinlikteki
basarisini kaybetmistir. ikinci ve (giincli dérneklem semalari incelendiginde, bu
hata dagilimi i¢in yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD yontemi klasik yonteme
karsi etkinlikteki basarini kaybetmesine karsin, yeni 6nerilen saglam PLS-Smult ile
PLS-MMmult yontemlerinin  etkinlik acisindan klasik yontemi yakaladigi
soylenebilir. t, dagihmina iligkin elde edilen sonuglardan, her U¢ 6rneklem semasi
icin de yeni onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin ve literatirde var olan dort
saglam PLSR yonteminin klasik PLSR ydntemine karsin etkinlikteki UstunlUkleri
acilkk bir sekilde gorulur. Bu hata dagiliminda, yeni Onerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri her (¢ 6rneklem semasi
icin de literatirde var olan saglam PLS-KurSD yonteminden daha etkin sonuglar
vermistir. Ayrica, t, dagihmi igin birinci ve ikinci orneklem semalarinda, yeni
Onerilen saglam PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri, PLS-SD ydntemin daha
etkin sonugclar vermistir. Cauchy ve Slash dagilimlarina iliskin elde edilen MSE’ler
incelendiginde, Ug farkli 6rneklem semasi icin de klasik PLSR yonteminin etkinlik
acisindan yeni oOnerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult
yontemleri ile literattirde var olan dort saglam PLSR yontemine kargi ¢ok basarisiz
oldugu gorulur. Cauchy ve Slash dagilimlarindan elde edilen sonuglar, her bir
orneklem semasi igin incelenebilir. Buna gore, Cauchy dagihmi igin ilk érneklem
semas! incelendiginde, yeni Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult
yontemleri, PLS-SD ile PLS-KurSD yontemlerinden daha etkin bulunmustur. ikinci
ve uguncu orneklem semalari icin ise, bu hata dagiliminda yeni 6nerilen G¢ saglam
yontemden PLS-MMmult yontemi dne ¢ikmasina karsin, yeni 6nerilen U¢ saglam

PLSR yontemi de literatirde var olan saglam PLS-KurSD ydnteminden daha etkin
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bulunmustur. Slash dagilimi igin ilk drneklem semasi incelendiginde, yeni 6nerilen
uc¢ saglam PLSR yontemi de, PLS-SD ile PLS-KurSD yontemlerinden daha etkin
bulunmustur. ikinci ve Ugilincli érneklem semalari icin bu hata dagiliminda, yeni
Onerilen G¢ saglam PLSR yontemi de PLS-KurSD ydnteminden daha etkin
bulunmustur. Genel olarak, her u¢ 6érneklem semasindan da t;, Cauchy ve Slash
gibi daha ¢ok aykiri deger yaratan hata dagilimlarinda yeni 6nerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin literatirde var olan

saglam PLS-KurSD yoénteminden daha etkin oldugu sdylenebilir.

Bu benzetim dizeninde, EK 6’daki gizelgede gosterildigi Uzere ikinci olarak, p=5
ve k=2 olarak alinmistir. n ise sirasiyla, 20, 200 ve 1000 olarak segilmistir. Boylece
veri kiimesindeki gézlem sayisi arttikga, dncelikle yeni dnerilen (¢ saglam PLSR
yontemi olmak Gzere tum saglam PLSR ydntemlerinin etkinliklerindeki degisimler

incelenmigtir. Her bir durum i¢in, m=1000 tekrar yapilmigtir.

EK 6’daki cizelge incelendiginde, hatalar standart normal dagildiginda her Ug
orneklem buyuklugu icin de en etkin yontem, klasik PLSR yontemidir. Ancak, bu
hata dagiliminda drneklem buyuklugu arttikga saglam yontemlerin klasik yonteme
¢ok yakin sonugclar verdikleri ve dolayisiyla klasik yontem kadar etkin olduklari
gOrulur. Laplace ve ts dagilimlari icin elde edilen MSE’ler incelendiginde ise, n=20
gibi kiguk bir érneklemde PRM yontemi ve yeni 6nerilen saglam PLS-MMmult
yontemi harig, literatirde var olan diger U¢ saglam ydntemin ve yeni Onerilen
saglam PLS-ARWMCD ile PLS-Smult yontemlerinin klasik PLSR yontemi ile
kargilastirildiklarinda etkinlikte 6nemli bir kayba ugradiklari gorulir. Bu iki hata
dagilimi icin de o6rneklem buydkligu arttikga, yeni Onerilen U¢ saglam PLSR
yontemi ile birlikte literatirde var olan dort saglam PLSR ydnteminin de, klasik
yonteme kargi etkinlikte bir kayiba ugramadiklari gorular. t, dagilimi icin elde
edilen sonuglar incelendiginde ise, her u¢ Orneklem buyuklugu icin de yeni
Onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin ve literatirde var olan dort saglam PLSR
yonteminin klasik PLSR ydntemine karsin etkinlikteki UsttnlUkleri acik bir sekilde
goralir. n=20 buydkligundeki kluguk orneklemde hatalar t, dagiimina sahip

oldugunda, yeni 6nerilen saglam PLS-MMmult yénteminin literatirde var olan
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saglam RSIMPLS, PLS-SD ve PLS-KurSD yontemlerinden ¢ok daha etkin oldugu
izlenmistir. Ayrica, bu kugik orneklemde bu hata dagilimi i¢in yeni Onerilen Ug¢
saglam PLSR ydntemi de, literatlirde var olan saglam RSIMPLS ile PLS-KurSD
yontemlerinden ¢ok daha etkin bulunmustur. Cauchy ve Slash dagilimlari igin elde
edilen MSE’ler incelendiginde, her ¢ orneklem buyukligl icin de klasik PLSR
yonteminin etkinlik bakimindan yeni énerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ve PLS-MMmult yontemleri ile literatirde var olan dort saglam PLSR yontemine
karsi ¢ok basarisiz oldugu goralir. Cauchy ve Slash dagilimlarinda elde edilen
sonuglar, her bir 6rneklem buyuklugu igin incelenebilir. Buna gore, drneklem
bayukligu n=20 oldugunda her iki hata dagihmi igin de, yeni onerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin her ikisi de literatirde var olan saglam
PLS-KurSD yénteminden daha etkin bulunmustur. Orneklem blyukligi n=200 ve
n=1000 oldugunda ise her iki hata dagilimi igin de, yeni Onerilen Ug¢ saglam
yontemden PLS-Smult yontemi 6ne c¢ikmis ve literatirde var olan saglam
PLS-KurSD yoénteminden kismen etkin bulunmustur. Genel olarak, tim hata
dagihimlan icin 6rneklem bulyukligu arttikga yeni 6nerilen GU¢ saglam PLSR
yonteminin de birbirine ve literaturde var olan diger dort saglam PLSR yontemine

cok daha yakin sonuglar verdigini sdyleyebiliriz.

Buraya kadar yaptigimiz benzetim c¢alismalarinda, yeni Onerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yéntemlerinin Ggu icin de, N=20 ve
N=500 gibi az ve daha ¢ok sayida alt kimeler segilmigtir. Bu U¢ yontem igin de
secilecek alt kime sayilarina gore, algoritmalarin hizi degismektedir. Bu nedenle,
yeni onerilen U¢ saglam PLSR yontemlerinin hesaplama zamanlari dolayisiyla
hizlari, bir sonraki alt bélimde literatirde var olan diger dort saglam PLSR yontemi

ile karsilastinimigtir.

5.1.4. Yeni Onerilen Saglam PLSR Yéntemlerinin Hesaplama Zamani

Bu alt bélimde yeni dnerdigimiz U¢ saglam PLSR yodnteminin ve literatirde var
olan dort saglam PLSR yodénteminin MATLAB programinda tek bir déngl

calistinimalari igin gerekli CPU hesaplama zamanlari, islemcisi Intel (R) Core
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(TM)2 Duo CPU 2.33 Ghz, yukli bellegi (RAM) 2.00 GB, sistem turu 32 bit igletim
sistemi olan bilgisayarda MATLAB 2012b versiyonunda karsilastiriimistir. Bu alt

4 0
bolimde de bagimsiz degiskenler matrisi X, Z, =(0 2} olmak uzere onceki alt

bolimlerdeki benzetim duzenleri ile ayni sekilde Es. (5.4)'teki gibi elde edilmigtir.
Burada, 8

_I’

| 2A,, olmak Uzere ¢ hata terimlerinin N (0,1 ) normal dagilimdan

px1
geldigi y=XB+¢& modelini kullanarak, veri kumeleri dizisi Gretilmistir. Bu

dizenden de anlasilacagr Uzere, modeldeki bilesen sayisi k=2 olarak
belirlenmistir. Saglam yontemlerin hesaplama zamanlarini dolayisiyla hizlarini
karsilastirmak igin iki deney yapilmistir. ilk olarak bagimsiz degisken sayisinin p=5
olarak sabitlendigi ve o6rneklem bulyUkliginin 20’den 1000’e kadar arttirildigi
duzen igin sonuglar, Sekil 5.1°de verilmigtir. Bu sekilden yararlanarak, alt érneklem
sayllarl N=20 olarak segcildiginde yeni 6nerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult
ve PLS-MMmult ybntemlerinin ve literatirde var olan dort saglam PLSR
yonteminin orneklem buyuklugu arttikga hesaplama zamanlarindaki degisimler

incelenmis ve performanslari birbirleriyle karsilastiriimigtir.

14~

*  RSIMPLS
PRM

#  PLS-8D
PLS-KurSD

"l +  PLS-ARWMCD(N=20) %“ﬁwﬁ
PLS-Smult{N=20) Rt
O PLS-MMmult(N=20} M

12+

[
Computing time (s)
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Sekil 5.1. Bagimsiz degisken sayisi p=5 ve gozlem sayisi 1’den 1000’e kadar olan
benzetim Verisi icin RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD,
PLS-ARWMCD(N=20), PLS-Smult(N=20), PLS-MMmult(N=20) yontemlerinin
saniye turinden hesaplama zamanlari.
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Sekil 5.1’den goruldugu uzere, alt kime sayilari N=20 olarak segilen yeni 6nerilen
saglam PLS-ARWMCD(N=20), PLS-MMmult(N=20) ve PLS-Smult(N=20)
yontemlerinin hesaplama zamanlar literatirde var olan saglam RSIMPLS ve
PLS-SD yontemlerinden daha azdir. Sekil 5.1’den, literatirde var olan saglam
RSIMPLS ile PLS-SD yontemleri i¢in veri kimesindeki gozlem sayisi arttikga
hesaplama zamanlarinin da dogrusal olarak arttigi izlenmigtir. Ancak, PLS-SD igin
bu artiglar daha dusuk bir oranda olmustur. Literatirde var olan saglam PRM
yonteminin hesaplama zamanlari, gozlem sayisi artigindan ¢ok etkilenmemis ve
neredeyse sabit kalmistir. Literatirde var olan saglam PLS-KurSD yo6temi ile yeni
Onerilen saglam PLS-ARWMCD(N=20), PLS-Smult(N=20) ve PLS-MMmult(N=20)
yontemlerinin hesaplama zamanlari ise, gozlem sayisi artisindan ¢ok az

etkilenmisgtir.

ilkinci olarak gdzlem sayisinin n=100 olarak sabitlendigi ve bagimsiz degisken
sayisinin 5'ten 40’a kadar arttirildigi dizen icin sonuglar, Sekil 5.2’de verilmistir.
Bu sekilden yararlanarak, alt orneklem sayilari N=20 olarak segcildiginde yeni
Onerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin ve
literatirde var olan dort saglam PLSR yonteminin veri kimesindeki bagimsiz
degisken sayisi arttikga hesaplama zamanlarindaki degisimler incelenmis ve

performanslari birbirleriyle karsilastiriimistir.
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Sekil 5.2. Gozlem sayisi n=100 ve bagimsiz degisken sayisi 1’den 40’a kadar
olan benzetim verisi icin RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD,
PLS-ARWMCD(N=20), PLS-Smult(N=20), PLS-MMmult(N=20) yontemlerinin
saniye turinden hesaplama zamanlari.

Sekil 5.2’'den goruldugu Uzere, bagimsiz degisken sayisi arttikga yeni Onerilen
saglam PLS-ARWMCD(N=20), PLS-MMmult(N=20) ve PLS-Smult(N=20)
yontemlerinin ve literatirde var olan saglam PRM ile PLS-KurSD ydéntemlerinin
hesaplama zamanlari neredeyse sabit kalmigtir. Ayni sekilde, literatide var olan
saglam RSIMPLS yonteminin de hesaplama zamani nerdeyse sabit kalmis
olmasina karsin, RSIMPLS ydénteminin hesaplanmasi bu yontemlerden daha fazla
zaman gerektirmektedir. Literatirde var olan saglam PLS-SD ydnteminin ise
bagimsiz degisken sayisi arttikca hesaplama zamanlarinin da dogrusal olarak

arttig1 ve bu yontemin diger saglam yontemlerden daha yavas oldugu izlenmistir.

EK 7'de, PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult ydntemlerine iligkin alt
orneklem sayilari N=500 olarak segildiginde, yeni onerilen bu U¢ saglam PLSR
yonteminin ve literatirde var olan doért saglam PLSR ydnteminin hesaplama
zamanlarinin kargilastinidigi sekiller verilmistir. EK 7’deki sekiller incelendiginde,
N=20 icin elde edilen sonuglarin aksine N=500 olarak secildiginde, yeni Onerilen
saglam PLS-ARWMCD(N=500), PLS-Smult(N=500), PLS-MMmult(N=500)
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yontemlerinin veri kimesindeki gozlem sayisi ya da bagimsiz degigken sayisi
arttikca hesaplama zamanlarinin dogrusal olarak arttigi ve hesaplanmalarinin
diger dort saglam PLSR yénteminden daha fazla zaman aldigi goralir. Gozlem
sayisi arttikga, PLS-Smult(N=500) ile PLS-MMmult(N=500) ydntemlerinin
hesaplama zamanlarindaki artis orani PLS-ARWMCD(N=500) yénteminden daha
fazlayken, bagimsiz degisken sayisi arttikca tam aksine PLS-ARWMCD(N=500)
yonteminin hesaplama zamanlarindaki artis bu iki ydontemden daha fazladir. Tim
bu sonuglardan genel olarak, segilen alt orneklem sayilarina gore yeni onerilen g

saglam PLSR yonteminin hesaplama zamaninin degistigini sdyleyebiliriz.

5.2. Gergek Veri Kiimesi Uzerinde Uygulama

Bu alt boliumde, aykiri deger iceren gergek bir veri kimesi Uzerinde onerilen Ug
yeni saglam PLSR ydntemi klasik yontem ve literatirde var olan doért saglam
PLSR vyontemi ile veriye uyum ve Kkestirimdeki basarilari bakimindan
karsilastirilacaktir. Bu amacla, Naes [24] calismasinda s6z edilen balik isimli veri
kimesi kullanilacaktir. Bu veri kimesindeki bagimh ve bagimsiz degiskenleri
tanimlamadan once, ilk olarak tezin ikinci bolimunde s6z edilen ‘ayarlama’
sOzcugu bu ornekten yola c¢ikilarak tekrar aciklanir. Ayarlama, bir aletin verdigi
tepkiyi orneklerin (gézlemlerin) 6zelliklerine baglamak icin bir matematiksel model
kurma surecidir. Kestirim ise, modeli kullanarak verilen bir alet tepkisinde bir
ornegin 6zelliklerini bulma surecidir. Ayarlamada ¢ogunlukla ‘spektrum (spectrum)’
ile ‘’konsantrasyon’ terimleri, sirasiyla ‘alet tepkisini’ ve ‘Ornek 6zelligini’ belirtmekte
ve tartismayi kolaylastirmak igin kullaniimaktadir. Cok degiskenli ayarlama ise bir
aletten elde edilen birgok tepkiyi, bir drnegin ozellik ya da 6zelliklerine baglama
surecidir. X degiskenleri, spektroskopik (spectroscopic) dlgumler ve Y degiskenleri,
ornegin konsantrasyon miktarlari iken genelde c¢ok degiskenli ayarlama, cok
degiskenli regresyon ¢ozumlemesinin bir uygulama alani olarak gorulebilir.
Spektroskopinin (spectroscopy) amaclardan biri, 6rnegin bir tahil ya da etin kizil
Otesi yansiyan spektrumu (Near Infrared Reflectance/NIR) gibi kimyasal birlesimini
tahmin etmektir [26].
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Bu ornekte bagimli degisken 45 tane baligin (gokkusagi alabaliginin) her birinin
yag konsantrasyonudur (%). Bagimsiz  degigkenler ise, drneklem
homojenlestirildikten sonra bir NIR aletinde olgllen 9 tane dalga boyundaki
spektrumlardir. Bu veri kimesini kullanarak yapilan daha onceki ¢aligmalardan
bagdimsiz degiskenlerin, yuksek derecede c¢oklubaglantili oldugu biliniyor. Bu veri
kimesine iligkin analizin amaci, tek bir bagimli degisken yag konsantrasyonu ve
bu spektrumlar arasindaki iliskiyi modellemektir. Naes [24], 39-45 arasindaki son 7
g6zlemin aykiri deger oldugunu belirtmistir. Balik veri kiimesi, EK 8’teki gizelgede
verilmigtir [9, 12, 15, 24]. Bu veri kimesi, saglam PLSR yontemlerine iligkin

makalelerde siklikla kullaniimistir.

Saglam PLSR yontemi PLS-SD’nin onerildigi Gil ve Romera [9] ¢alismasinda ise,
balik veri kiimesi iki parcaya ayrilmistir. Sirasiyla, ilk 5, 10 ve 20 gézlemin test
kimesi olarak ve geriye kalan 40, 35 ve 25 tane g6zlemin g¢alisma kimesi olarak
kullanildigi 3 farkli veri kimesi olusturulmustur. Bu calismadan yola c¢ikilarak
doktora tez calismamizda, bu 3 farkli veri kimesi Uzerinde yeni Onerilen ¢ saglam
PLSR yontemi PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult ile klasik PLSR yontemi
ve literatirde var olan dort saglam PLSR yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD,
PLS-KurSD veriye uyum ve kestirim agisindan sirasiyla Es. (5.2) ve Es. (56.3)U
kullanarak karsilastiriimistir. Benzetim galismalarimizda da yaptigimiz gibi, GOF
degerleri hesaplanirken her bir galisma kumesindeki 7 aykiri deger analizden
cikartihr. RMSE oOlciutl hesaplanirken ise, ilk olarak 7 aykiri degerin de yer aldigi
calisma kumelerini kullanarak her bir yontem igin modeller olusturulur. Daha
sonra, bu modellerdeki regresyon katsayilarini kullanarak aykiri degerlerin yer
almadigi test kumeleri igin kestirimler elde edilir ve bdylece dnerdigimiz U¢ yeni

yontemin de ozellikle klasik yonteme karsin kestirim bagarisi incelenmis olur.

ik veri kiimesi igin sonuglar, Cizelge 5.7’de verilmistir. Bu veri kiimesi icin alt kiime
sayisinin N=20 ya da N=500 alinmasi sadece, PLS-ARWMCD yontemine iliskin
sonuglari etkilemistir. Bu nedenle, Cizelge 5.7°de bu iki alt kime sayisi igin de
sonuglar verimistir. PLS-ARWMCD(N=20) icin elde edilen sonuglar, parantez

icinde koyu olarak yazilmistir.

113



Cizelge 5.7. Calisma kimesi 40 ve test Kimesi 5 gézlemli balik verisi icin GOF ve
RMSE degerleri.

Modeldeki
. PLs- | PLS- | PLS- | PLS- | PLs-
%I:;iz? PLSR IRSIMPLS | PRM | " | kursD | ARWMCD | Smult | MMmult
GOF |0.4012| 05407 |0.4582|0.5420 |0.5388 (g'gjgg) 0.5263 | 0.5383
k=1 :
RMSE |3.5624 | 2.4939 |1.6635|2.3197 | 2.1207 é'ggéj) 1.9402 | 2.0983
GOF |0.7733| 0.8333 |0.4228|0.8556 | 0.8652 (8'3582) 0.8431 | 0.8422
k=2 :
RMSE |3.0175| 2.8755 |1.9905|2.7618 |2.8415 é'gg;g) 27439 | 2.8006
GOF |0.9240| 0.9624 |0.6813|0.9603 |0.9502 (8'82(2’2) 0.9608 | 0.9625
k=3 :
RMSE |2.2604 | 1.8794 |1.2443|2.0029 |2.1007 (i'gggé) 1.9382 | 1.8773
GOF |0.9291| 09621 |0.6787|0.9583 | 0.9598 (8'828411) 0.9597 | 0.9645
k=4 :
RMSE |2.1734| 1.8312 |1.1445|1.9081|1.0179| 19488 14 9307 1.8419
(1.7890)
GOF |0.9337| 09668 |0.6793|0.9654 | 0.9685 (g'gggg) 0.9669 | 0.9702
k=5 :
RMSE [2.2326| 1.8506 |1.0011|1.9618|1.8130| 18812 |1 g737| 1.8022
(1.7541)
GOF |0.9377| 09633 |0.8048 |0.9695 | 0.9628 (g'ggﬁ) 0.9666 | 0.9726
k=6 :
RMSE [1.0128| 1.8871 |1.1785|1.7740|1.0087 | 18542 |1 g558| 1.7497
(1.6556)
GOF |0.9407| 0.9679 |0.8135|0.9670 | 0.9405 (g'gggz) 0.9674 | 0.9733
k=7 :
RMSE [1.8834| 1.7305 |1.1420|1.8190|1.7419| Y7985 117700/ 1.6891
(1.6180)
0.9650
GOF |0.9432| 0.9600 |0.8187|0.9686(09370 | (1007 |0.9646 | 0.9731
k=8 :
RMSE | 1.9318| 1.8257 |1.2743|1.8119|1.7420| 18991 11 8009| 1.6871
(1.6205)
0.9653
GOF |0.9424| 09662 |0.8186|0.9690(09478 | (1907 |0.9654 | 0.9734
k=9 :
RMSE |1.9935| 1.7920 |1.1997|1.7623 | 1.6864 (1'22% 1.8023 | 1.6871

Bu veri kimesi icin modelde kalacak ideal bilesen sayisina karar verirken GOF ya
da RMSE degerlerine bakabiliriz. GOF degerlerinin daha fazla dedismedigi bilesen

sayis! ideal bilesen sayisi gibi secilebilir. Ancak, ilk benzetim ¢alismamizda da
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belirttigimiz Uzere ideal bilesen sayisina RMSE degerlerine gore karar vermek
daha uygundur. Modelde kalacak ideal bilesen sayisina karar verirken RMSE’nin
mumkin en kiguk degeri almasindan ¢ok, modele ilave edilen bilesenin RMSE’de
onemli bir dusus yaratip yaratmadigi da dikkate alinmalidir. Boylece, gereksiz bir
bilesen modele eklenmemis ve veri indirgeme amacindan da sapilmamis olur.
Sekil 5.3'te bilesen sayisina karsin RMSE degerlerinin grafigi gizilmistir. Bu sekil
incelendiginde, modelde kalacak ideal bilesen sayisinin U¢ olarak segilmesinin
dogru oldugu goralir. Cunku, sekilden goruldigu tzere modele Gglincl bilesenin
eklenmesi tim yontemler icin RMSE degerlerinde 6nemli bir dislUse neden
olmustur. Cizelge 5.7°den goruldigu Uzere, modelde Ug¢ bilesen oldugunda tim

yontemler icin veriye uyum da ¢ok iyidir.

4 T
FPLER
R=IMPLS
3.5 FR M H
PL=-SD
FPLZ-ursD

- - -2 - - PLE-ARMYRACDIM=500

- - PLS-ARMYRACDM=20)
FPLZ-Srmult

—4— PLS-MbAmult H

RMSE

1 2 3 4 5 51 7 a 9
Mumber of Components

Sekil 5.3. Calisma kiimesi 40 ve test kimesi 5 gézlemli balik verisi icin modeldeki
bilesen sayisina karsi RMSE degerleri.
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Ik veri kiimesi igin modelde kalacak ideal bilesen sayisi k=3 olarak segildiginde,
Cizelge 5.7’den yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD(N=500),
PLS-ARWMCD(N=20), PLS-Smult, PLS-MMmult yéntemlerinin hem klasik PLSR
yonteminden hem de literatirde var olan sadlam PLS-SD ve PLS-KurSD
yontemlerinden kestirim agisindan daha iyi sonugclar verdigini sdyleyebiliriz. Bu Ug
bilesenli model i¢in yeni énerilen saglam PLS-MMmult yéntemi, literatlirde var olan
saglam RSIMPLS yoénteminin kestirimdeki basarisini yakalamistir. Ayrica, yeni
Onerilen bu U¢ saglam yontemin veriye uyumlari da literatirde var olan saglam
PRM yonteminden c¢ok daha iyidir. Cizelge 5.7 incelendiginde genel olarak,
PLS-ARWMCD yontemi icin N=500 yerine N=20 olacak sekilde daha az sayida alt
kime segcildiginde, yontemin veriye uyum ve Kkestirimdeki basarisinin arttigi

soylenebilir.

Calisma kumesi 35 ve test kimesi 10 gozlemli olan ikinci veri kiimesi igin
sonuglar, EK 9’taki cizelgede verilmigtir. Bu veri kimesi icin alt kime sayisinin
N=20 ya da N=500 alinmasi, yeni onerilen saglam PLS-AWMCD, PLS-Smult ve
PLS-MMmult yéntemlerine iliskin GOF ve RMSE degerlerini, dolayisiyla veriye
uyum ve kestirimdeki basarilarini etkilememistir. Bu veri kiimesi igin de ideal
bilesen sayisi, bir dnceki veri kumesi ile benzer nedenlerden dolayl ug¢ olarak
belirlenmistir. EK 9’taki RMSE degerlerine iliskin sekil incelendiginde, modele
ucuncu bilesen eklendiginde tim yontemler icin RMSE degerlerinde onemli bir
dusus yasandigi gorulir. Modelde kalacak ideal bilesen sayisi k=3 olarak
secildiginde, yeni 6nerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri, klasik
PLSR ydnteminden ve literatlirde var olan saglam PRM ydnteminden hem veriye
uyum hem de kestirim agisindan daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica, yeni
Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin literatirde var olan
saglam PLS-SD yonteminden de, kestirim agisindan daha iyi sonuglar verdigi

goruldr.

Calisma kumesi 25 ve test kimesi 20 gdzlemli olan Uglncu veri kimesi igin
sonuglar ise, EK 10’daki cizelge ve sekilde verilmistir. Bu veri kimesi icin de, ideal

bilesen sayisi onceki iki veri kimesi ile ayni nedenle Ug¢ olarak belirlenmistir.
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Modelde kalacak ideal bilegen sayisi k=3 olarak secildiginde, yeni 6nerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yéntemleri bu veri kimesi igin, klasik PLSR
yonteminden ve oncelikle PRM olmak Uzere literaturde var olan saglam RSIMPLS
ve PLS-KurSD yontemlerinden kestirim agisindan daha basarili sonuglar vermistir.
Ug bilesenli model igin, yeni onerilen saglam PLS-ARWMCD yénteminin ise
literaturde var olan saglam PRM yonteminden veriye uyum ve kestirim agisindan

daha iyi sonugclar verdigi gorulur.
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6. SONUG VE TARTISMA

Bu calismada, tek bir bagimh degiskenin oldugu dogrusal regresyon modelinde
veri kimesi aykiri degerler tarafindan bozuldugunda saglam kestirimler veren Ug¢

yeni saglam PLSR yontemi onerilmistir.

Caligmanin birinci bélumunde kisaca saglam PLSR yontemlerinin ortaya cikisi ve
hangi yontemleri kullanarak gelistirildigi, literaturde bu konuda yapilan onceki
calismalar, tezin icerigi ve tezde izlenecek diizen ana hatlari ile verilmistir. ikinci
bolimde, klasik PLSR yontemi hakkinda genel bilgi veriimis ve bu yontem ile
parametre kestirimlerini elde etmek igin en yaygin kullanilan yinelemeli klasik
PLSR algoritmalari incelenmistir. Uglincli bélimde, literatiirde var olan saglam
PLSR yoéntemleri ayrintih olarak incelenmistir. Dordlncid bdélimde, doktora

tezimizde Onerilen U¢ yeni saglam PLSR yontemi tanitiimistir.

Bu calismanin besinci béliminde ise, yeni Onerilen U¢ saglam PLSR ydntemi
PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult ile klasik PLSR ve literatlrde var olan
dort saglam PLSR yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD'yi etkinlik,
veriye uyum ve kestirimdeki basarilari bakimindan karsilastirmak amaciyla Gg
benzetim galismasi yapilmistir. Ayrica, veri kimesindeki bagimsiz degisken sayisi
sabitken gozlem sayisi arttiginda ya da gozlem sayisi sabitken bagimsiz degisken
sayisi arttiginda, yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin hesaplama
zamanlarindaki degisimler literatirde var olan diger dort saglam PLSR yontemi ile
kargilastiniimistir. Bu benzetim c¢alismalarina ilave olarak, literaturde ¢ok sik
kullanilan gercek bir veri kimesi Uzerinde de, bu yodntemler veriye uyum ve

kestirimdeki bagarilari bakimindan karsilagtiriimigtir.

ilk benzetim calismasinda orta bilyiikliikteki bir 6rneklem (n=100, p=6) ve nispeten
daha kuguk bir 6rneklem (n=50, p=10) igin temiz veri kimesi, % 10 oraninda kotu
kaldirag gozlemleri ve dikey aykiri degerler varliginda yeni Onerilen U¢ saglam

PLSR ydntemi, klasik PLSR yontemi ve literatirde var olan doért saglam PLSR
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yontemi RSIMPLS, PRM, PLS-SD ve PLS-KurSD ile etkinlik, veriye uyum ve
kestirimdeki basarisi bakimindan kargilastiriimistir. Ayrica bu benzetim duzeninde,
RMSE dl¢itinden faydalanarak modelde kalacak ideal bilesen sayisinin nasil
belirlenebilecegi hakkinda da bilgi verilmigtir. Bu benzetim duzeni igin elde edilen
sonuglara gore, temiz veri kimesi i¢in genel olarak klasik PLSR yontemi daha iyi
bir performansa sahip olmasina karsin, Kox=2 igin yeni Onerilen saglam
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerinin etkinlik, veriye uyum ve kestirim
acgisindan klasik PLSR yontemine vyakin bir performansa sahip oldugu
gorulmagtur. Ancak, veri kimesinde kotu kaldirag gozlemleri ya da dikey aykiri
degerler oldugunda yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin, her ¢ Olgit
bakimindan da, klasik PLSR yénteminden daha iyi bir performansa sahip oldugu
izlenmistir. Her iki benzetim dizeninden elde edilen sonuglar birlikte
yorumlandiginda; kotu kaldirag gozlemleri varliginda ve modelde kalacak ideal
bilesen sayisi kop=2 olarak secildiginde, en etkin yontemlerin yeni o6nerdigimiz
saglam PLS-ARWMCD, PLS-MMmult, PLS-Smult yontemleri ile literatirde var
olan saglam RSIMPLS ydntemi oldugu gériimastur. Ayrica, kop=2 bilesenli model
icin kotu kaldirag gozlemleri varliginda yeni onerilen U¢ saglam yodntemin de,
literaturde var olan saglam PRM ve PLS-SD yontemlerinden kestirim agisindan
daha basarili oldugu bulunmustur. Veri kimesinde dikey aykiri degerler oldugunda
ve modelde kalacak ideal bilesen sayisi kop=2 olarak secildiginde en etkin
yontemler, yeni 6nerdigimiz saglam PLS-MMmult ve PLS-Smult yontemleri ile
PRM yontemidir. Bu benzetim dizeni igin elde edilen sonuglar incelendiginde,
genel olarak yeni 6nerilen G¢ saglam PLSR ydntemindeki algoritmalarda kullanilan
alt kime sayilarinin (N) farkh secilmesi sonuglari kismen etkilemistir. Ancak, bu
etki yontemler igin gok buyuk farkliliklara yol agmamistir.

ikinci benzetim galismasinda ise temiz veri kiimesi, kotl kaldirag gézlemleri, dikey
aykiri degerler, iyi kaldirag gozlemleri, kimelenmis aykiri degerler ve dik aykir
degerler varliginda yeni dnerilen ¢ saglam PLSR yontemi klasik PLSR yontemi ve
literatlirde var olan doért saglam PLSR ydntemi ile etkinlik, veriye uyum ve kestirim
basarisi bakimindan karsilastiriimistir. Bu benzetim dizeninde ideal bilesen sayisi
ise, baslangicta k=2 olarak alinmigtir. Ayrica, orneklem buyuklugunun etkisini
gormek amaciyla sirasiyla, n=200 ve n=1000 olmak Uzere orta ve buyuk
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orneklemler ile gahgsiimigtir. Bu iki 6rneklem igin de veri kimesinin sirasiyla, %10
ve % 20’si aykiri degerler ile yer degistiriimigtir. Boylece veri kimesindeki aykiri
deger yuzdesi arttigi zaman, yeni 6nerilen U¢ saglam PLSR yontemi ve literatirde
var olan dort saglam yonteminin performanslarinin nasil etkilendigi incelenmisgtir.
Buna gore, orta bUyUkIUukli orneklem igin veri kimesinin % 10’u cesitli aykiri
degerler tarafindan bozuldugunda yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yontemi
PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult ile literatlirde var olan dort saglam
PLSR yodnteminin klasik yonteme karsi etkinlik ve kestirim acisindan Ustunltkleri
acik bir sekilde gorulur. Yeni onerilen U¢ saglam PLSR yontemi de her bir aykiri
deger turinde etkinlik, veriye uyum ve kestirimde gosterdikleri yakin basari ile
literatlirde var olan saglam PRM ve PLS-SD yontemlerine iyi birer segenek yontem
olarak 6ne cikmistir. Ayrica, tim aykiri deger turlerinde bu ¢ yeni saglam PLSR
yontemi, literatlrde var olan saglam RSIMPLS ve PLS-KurSD yontemleri ile veriye
uyum, kestirim ve ortalama ag¢i Olgutleri bakimindan yakin bir performans
gOstermistir. Veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 20 gibi ylksek bir dizeye
¢iktiginda literaturde var olan saglam PRM yonteminin, dikey aykiri degerler harig
diger tum aykiri deger tarleri igin etkinlik, veriye uyum ve kestirimdeki basarisinin
dustuga goralar. Saglam PRM yontemi, veri kimesinde % 20 oraninda iyi kaldirag
g6zlemleri, kimelenmis aykiri degerler ya da dik aykiri dederler oldugunda, klasik
PLSR ydntemine karsin basarisini tamamen kaybetmistir. Literatlirde var olan
saglam PLS-SD ydnteminin de, veri kimesinde yuksek bir oranda koétu kaldirag
gozlemleri ya da kimelenmis aykiri dederler oldugunda, PRM hari¢ diger saglam
yontemlere gore etkinlik ve kestirimdeki basarisinin dustigu gorulmustur. Yeni
Onerilen Ug¢ saglam PLSR yontemi ise, tum aykiri deger turleri icin basarilarini
korur. Buylk 6rneklem igin aykiri deger yizdesi % 10 iken elde edilen sonuglar
incelendiginde, genel olarak tim aykiri deger turleri igin yeni Onerilen saglam
PLS-ARWMCD, PLS-Smult, PLS-MMmult yontemlerinin literatirde var olan
saglam RSIMPLS ve PLS-KurSD yéntemleri ile beraber etkinlik, veriye uyum ve
kestirim acgisindan ¢ok yakin sonuglariyla en basarili yontemler oldugu gorulur.
Blyuk orneklem igin veri kimesindeki aykiri deger ylzdesi arttiginda, saglam
PRM ve PLS-SD ydntemleri icin orta bayuklUkteki 6rnekleme benzer sonuglar elde
edilmigtir. Genel olarak, gozlem sayisi arttikga yeni Onerilen U¢ saglam PLSR
yontemi ile gergcek parametre vektorinin daha basarili bir sekilde kestirildigini

soyleyebiliriz. Buyuk o6rneklem igin veri kimesindeki aykiri deger ylzdesi

120



arttiginda, yeni onerilen saglam PLSR ydntemleri PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve
PLS-MMmult her bir aykiri deger turinde etkinlik ve saglamliktaki basarilarini
korumustur. Orta buyuklikteki érneklemde % 20 oraninda dikey aykiri deger var
oldugunda, yeni Onerilen saglam PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri diger
saglam yontemler ile karsilastirildiginda kestirim agisindan daha basarisizken, her
iki yontem de Oorneklem buyukligu arttiginda diger saglam yontemlerin
kestirimdeki basarisini yakalamistir. Bu benzetim duzeni icin elde edilen sonuglar
incelendiginde, genel olarak yeni o6nerilen U¢ saglam PLSR ydntemindeki
algoritmalarda kullanilan alt kime sayilarinin (N) az ya da ¢ok secilmesi veri
kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 10 oldugunda sonuglari etkilememistir.
Ancak, veri kimesindeki aykiri deger yuzdesi % 20 gibi ylksek bir dizeye
ciktiginda yeni Onerilen saglam PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemlerine iligkin
sonuglar N=20 gibi kiguk bir alt kime sayisi segildiginde olumsuz etkilenmigtir.
Ozellikle veri kiimesinde % 20 oraninda dikey aykiri degerler oldugunda,
PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri i¢in secilen alt kime sayilarinin ¢ok az
olmasinin, yontemlerin etkinlik ve saglamliktaki performanslarini olumsuz yénde
¢ok belirgin bir sekilde etkiledigi gorulir. Bu nedenle, veri kimesinde % 20
oraninda aykiri degerler oldugunda PLS-Smult ile PLS-MMmult yontemleri igin
N=500 olmak Uzere segilen alt kime sayisi arttirildiginda daha iyi sonuclar elde
edildigi ve bu iki yeni saglam PLSR yonteminin literatirdeki saglam RSIMPLS ile

PLS-KurSD yontemlerinin performanslarini yakaladigi goralmustar.

Uclincli benzetim calismasinda, hata terimleri normal dagilimdan farkli bir
dagilimdan geldiginde ozellikle yeni 6nerilen U¢ saglam PLSR ydnteminin
etkinlikteki basarisi incelenmistir. Bu amagla, ‘Standart Normal’ dagilimdan farkh
olarak ‘Laplace’, 5 ve 2 serbestlik dereceli ‘t-dagilimlari’ ile ‘Cauchy’ ve ‘Slash’ gibi
agir kuyruklu dagilimlardan gelen hata terimleri icin modeller olusturulmustur. Bu
benzetim duzeninde ilk olarak, literaturdeki ¢alismalardan yola c¢ikilarak gozlem
sayisinin ve bagimsiz degisken sayisinin farkh segildigi G¢ 6érneklem semasi ile
calisiimistir. Sonug olarak, her ¢ 6rneklem semasi igin de t;, Cauchy ve Slash
gibi aykiri deger daha ¢ok yaratan dagilimlara iligkin sonuglar incelendiginde, yeni
Onerilen saglam PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemlerinin klasik
PLSR yontemi ile literatirde var olan saglam PLS-KurSD yonteminden etkinlik
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bakimindan daha basarili oldugu goérulmastir. Bu benzetim dizeninde ikinci
olarak, p=5 ve k=2 olarak belirlenmis ve gozlem sayisi sirasiyla 20, 200 ve 1000
olarak secilmistir. Sonu¢ olarak, klguk, orta ve buyuk her G¢ 6érneklem igin de
Ozellikle t;, Cauchy ve Slash gibi aykiri deger daha ¢ok yaratan dagilimlara iligkin
sonuglar incelendiginde, yeni onerilen U¢ saglam PLSR yonteminin ve literatlrde
var olan saglam PLSR yontemlerinin klasik PLSR yontemine karsin etkinlikteki

ustunligu agik bir sekilde gorulmustar.

Gergek veri kimesi igin elde edilen sonuglar incelendiginde ise, ilk olarak 45 tane
baligin yag konsantrasyonunun olguldigu veri kimesinden ilk 5, 10 ve 20
g6zlemin test kiimesi ve geriye kalan 40, 35 ve 25 tane g6zlemin ¢alisma kimesi
olarak kullanildigi 3 farkh veri kiimesi olusturulmustur. Daha sonra, her U¢ veri
kimesi icin de RMSE degerlerinden yararlanilarak ideal bilesen sayisi k=3 olarak
secilmistir. Bu veri kimelerinde yapilan uygulamalardan modelde kalacak ideal
bilesen sayis k=3 olarak segcildiginde, yeni Onerilen saglam PLS-ARWMCD,
PLS-Smult ve PLS-MMmult yontemleri igin elde edilen GOF degerlerinin hem
klasik PLSR yonteminden hem de literatirde var olan saglam PRM yonteminden
daha buyuk oldugu goralir. Bu yeni onerilen U¢ saglam yodntem igin RMSE
degerlerinin ise, her U¢ veri kiimesi icin de k=3 olarak belirlendiginde klasik PLSR
yonteminden daha kuglik oldugu goérulur. Genel olarak, modelde kalacak ideal
bilesen sayisindan bagimsiz olarak yeni dnerilen ¢ saglam PLSR yonteminin de
veriye uyum ve Kkestirim agisindan klasik PLSR ydntemine segenek daha lyi

modeller verdigini sOyleyebiliriz.

Sonug olarak, benzetim calismalarindan yola c¢ikilarak, yeni dnerilen ¢ saglam
PLSR yoéntemi PLS-ARWMCD, PLS-Smult ve PLS-MMmult'un kigik boyutlu ve
makul duzeyde aykiri degerler tarafindan bozulan veri kimelerine uygulandiginda
Ozellikle klasik PLSR ydnteminden daha saglam ve etkin sonuglar verdidi
gorulmustur. Genel olarak, veri kumesinde % 10 ya da % 20 oraninda kotu
kaldirag gozlemleri oldugunda yeni Onerilen U¢ saglam PLSR yontemi de
literatlrde var olan saglam PRM ve PLS-SD yontemlerinden etkinlik ve kestirim

agisindan daha basarilidir. Veri kimesinde % 10 oraninda dikey aykiri degerler
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bulundugunda ise, yeni Onerilen Ug saglam PLSR yontemi etkinlik ve kestirimdeki
performanslari acgisindan literatirde var olan dort saglam yonteme yakin bir
basariya sahiptir. Veri kimesinde % 10 ya da % 20 oraninda iyi kaldirag
g6zlemleri oldugunda, yeni O6nerilen U¢ saglam PLSR yodntemi de PRM
yonteminden etkinlik ve kestirim acgisindan, PLS-SD yonteminden ise sadece
etkinlik acisindan daha basarilidir. Veri kimesinde % 10 oraninda kumelenmis
aykiri degerler varliginda ise, yeni 6nerilen t¢ saglam PLSR ydntemi de literatirde
var olan saglam PRM yénteminden etkinlik ve kestirim acisindan, PLS-SD
yonteminden ise etkinlik agisindan daha basarilidir. Veri kimesinde % 20
oraninda kimelenmis aykiri degerler bulundugunda ise yeni 6nerilen U¢ saglam
PLSR yoéntemi de literatirde var olan saglam PRM ve PLS-SD ydntemlerinin her
ikisinden de etkinlik ve kestirim agisindan daha basarilidir. Veri kimesinde % 10
ya da % 20 oraninda dik aykiri degerler oldugunda ise, yeni dnerilen U¢ saglam
PLSR yontemi de PRM yonteminden etkinlik, veriye uyum ve kestirim acgisindan

daha basarildir.
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EKLER

EK 1: n=50 ve p=10, TEMIZ VERI KUMESI, m=1000 TEKRAR IGiN BENZETIM
SONUGLARINA iLISKIN GiZELGE

Modeldeki PLS- | PLS- | PLS- | PLS- | PLS-

Bilesen Sayisi PLSR |RSIMPLS | PRM SD | KurSD | ARWMCD | Smult | MMmult

MSE |0.5526| 0.5352 |0.5597|0.5532|0.5645 (8'2223) 0.5526 | 0.5527

k=1 GOF |0.7982| 0.7997 |0.7960|0.7970|0.7930 (8;322) 0.7977| 0.7978

RMSE | 1.4925| 1.4845 |1.4977|1.4949|1.5085| 12900 |1 4935| 1.4033
(1.4986)
0.0601

MSE [0.0338| 00519 |0.0357|0.0432|0.0730| (02dc |0.0879 | 0.0869

k=2 GOF |0.8935| 0.8916 |0.8921|0.8922|0.8883 (8'2882) 0.8930 | 0.8931
1.1309

RMSE |1.1135| 11242 |1.1165|1.1200|1.1380| 500 |1.1162| 11155

MSE [1.7041| 1.4007 |1.5228|1.9331|3.1495| 27896 |1 g408| 1.8075

. . . . . G amsy | L .

k=3 GOF |0.9082| 0.9007 |0.9038|0.9029 |0.8832 (8'2322) 0.9057 | 0.9063
1.2562

RMSE |1.1883| 11860 |1.1829|1.2021|12760| y'2c0c |1.1973| 11951

EK 20 n=50 ve p=10, GOZLEMLERIN iLK %10'U KOTU KALDIRAG
GOZLEMLERI, m=1000 TEKRAR IGIN BENZETIM SONUGLARINA ILiSKIN

GiZELGE

Modeldeki PLS- | PLS- | PLS- | PLS- | PLS-
Bilesen Sayisi PLSR |RSIMPLS | PRM SD | KurSD | ARWMCD | Smult | MMmult
05577 05561 0.5561
MSE | 15875 | 05107 |0.6115|0.5867 |0.5604| 2000 (0.2570)
k=1 GOF | 0.2874 | 0.8087 |0.7894|0.7955|0.7967| 0.8010 |0.8023 (8'28%')
1.4961 1.4931
RMSE | 27942 | 14646 | 15389 |15145|15079| 1300y | 14981 000,

0.0532
MSE | 2.3084 | 0.0508 |0.1136|0.2354 | 0.0891 0.0404 | 0.0398

(0.0521)
k=2 GOF | 0.3992 | 08937 |0.8827|0.8639|0.8872 (8'2858) 0.8944 | 0.8945

1.1253
RMISE | 2.6040 | 1.1226 |1.1688|1.2607|1.1470| 'joo0 |1.1162| 11158
MSE [12.5550| 1.6954 |5.7283|3.1187|3.0885| 22762 |1 0656| 1.9312

. . . . . Gane) |1 .

k=3 GOF | 0.4713 | 09046 |0.7351|0.8673|0.8882 (8'3(9)?2) 0.9087 | 0.9092
RMSE | 2.7935 | 1.1932 |1.9097|1.4121|1.2794 (i'gggg) 1.2008 | 1.1990
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EK 3: n=50 ve p=10, GOZLEMLERIN ILK %10’U DIKEY AYKIRI DEGERLER,
m=1000 TEKRAR iCIN BENZETIM SONUGLARINA iLiSKIN GiZELGE

Modeldeki PLS- | PLS- | PLS- | PLS- | PLS-

Bilesen Sayisi PLSR | RSIMPLS | PRM SD | KurSD |ARWMCD | Smult | MMmult
05518 | 0.5465

MSE | 06133 | 04910 |0.5419|0.5487|0.5543| 0Cozo | 0'oaas| 05465

k=1 GOF | 0.7613 | 0.8126 |0.8027|0.8019 |0.7984 (8'2812) 0.8034 | 0.8035
1.4884 | 1.4840

RMSE | 16175 | 14485 |1.4860 (1488614956 | 1add | 14220 | 1.4840

0.0528 | 0.0406 | 0.0400

MSE | 1.1477 | 0.0517 |0.04280.0549|0.2505| (0200 | 0 0sa3) | (0.0411)

_ 0.8931 | 0.8950 | 0.8951

k=2 GOF | 0.8132 | 0.8942 [0.8932|0.8926(0.8868| ‘oot | 0 '30a0) | (6.8950)

1.1208 | 1.1135 | 1.1131

RMSE | 14543 | 11198 |1.1189(1.1270|1.1460 | 17700 | 1'7Te%) | (L 1198)

24799 | 1.8839 | 1.8565

MSE |29.0442| 16097 |18694|2.6334|4.6291| 53100 | onasy| ( ooin

B 0.8998 | 0.9089 | 0.9094

k=3 GOF | 0.6241 | 0.9050 [0.9043|0.9000(0.8723| (g0t | 907 | o a0an

1.2358 | 1.1998 | 1.1983

RMSE | 22290 | 11933 |1.2033|1.2438 13276 | 15200 | 15070 | 1500,
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EK 4; n=1000, p=5, k=2, AYKIRI DEGER ORANI % 10, m=1000 TEKRAR IGiN
BENZETIM SONUGLARINA iLiSKIiN CIZELGE

PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-

PLSR |RSIMPLS | PRM SD KurSD | ARWMCD | Smult MMmult

Temiz Veri
MSE 0.0042| 0.0046 |0.0047|0.0044 |0.0044| 0.0043 0.0045 0.0043
GOF 0.8298| 0.8297 |0.8297|0.8297|0.8297| 0.8297 0.8297 0.8297
RMSE 1.0926 | 1.0927 |1.0927|1.0927|1.0927| 1.0926 1.0927 1.0926

Aci(B:B, ;) 10.0217| 0.0243 |0.0222[0.0229(0.0226| 0.0222 | 0.0234 | 0.0223

Koti Kaldirag

Gozlemleri
MSE 1.6967| 0.0046 |0.0610|0.0944|0.0045| 0.0044 | 0.0046 | 0.0044
GOF 0.2586 | 0.8293 |0.8165|0.8068 |0.8293| 0.8294 | 0.8293 0.8293
RMSE 2.2786| 1.0912 |[1.1324|1.1621|1.0911| 1.0910 1.0910 1.0910
Agl(ﬁ;fﬁ[yxyxh],k) 1.1402| 0.0244 |0.0659|0.0846|0.0242| 0.0233 | 0.0243 | 0.0236
Dikey Aykiri
Degerler
MSE 0.0123| 0.0043 |0.0050|0.0046 | 0.0044 | 0.0042 0.0044 | 0.0043
GOF 0.8271| 0.8296 |0.8296|0.8296|0.8297| 0.8297 0.8297 0.8297
RMSE 1.0991| 1.0910 |1.0910(1.0910|1.0908| 1.0907 1.0907 1.0907
Agl (B;ﬁ[m]x) 0.0509 | 0.0222 |0.0249|0.0250|0.0241| 0.0231 0.0242 | 0.0235
lyi Kaldirag
Gozlemleri
MSE 0.5603 | 0.0046 |0.5239|0.0098 |0.0045| 0.0043 | 0.0044 | 0.0043
GOF 0.8088 | 0.8294 |0.8119|0.8292|0.8294| 0.8295 | 0.8294 | 0.8294
RMSE 1.1530| 1.0905 |1.1441{1.0909|1.0903| 1.0902 1.0904 1.0902

Aci(B:B, 1) |05264| 0.0257 |0.5065|0.0647|0.0241| 00230 | 0.0243 | 0.0235

Kimelenmis
Aykiri Degerler

MSE 1.8930| 0.0047 |1.8442|0.0247|0.0045| 0.0044 | 0.0046 0.0044
GOF 0.4978| 0.8293 |0.7768|0.8263|0.8293| 0.8294 | 0.8293 | 0.8293
RMSE 1.8739| 1.0912 |1.2449|1.1009|1.0911| 1.0910 1.0910 1.0910
Agl (Bilg[y.,xﬁ],k) 1.1011| 0.0257 |0.6977|0.0549|0.0241| 0.0233 | 0.0243 0.0236
Dik Aykin
Degerler
MSE 0.1602 | 0.0049 |0.1269|0.0044 |0.0045| 0.0043 | 0.0045 | 0.0044
GOF 0.7883| 0.8293 |0.7982|0.8293|0.8293| 0.8294 | 0.8293 | 0.8294
RMSE 1.2136| 1.0909 |1.1836(1.0908|1.0909| 1.0907 1.0909 1.0908

Aci(B:By 1) |0.2646| 00261 |0.2258(0.0237(0.0241| 0.0231 | 0.0241 | 0.0234
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EK 5: n=1000, p=5, k=2, AYKIRI DEGER ORANI % 20, m=1000 TEKRAR IGiN
BENZETIM SONUGLARINA iLiSKIiN CiZELGE

PLS- PLS- PLS- PLS- PLS-

PLSR | RSIMPLS | PRM SD KurSD | ARWMCD Smult MMmult

Temiz Veri
MSE 0.0042 0.0046 0.0047 | 0.0044 | 0.0044 0.0043 0.0045 0.0043
GOF 0.8298 0.8297 0.8297 | 0.8297 | 0.8297 0.8297 0.8297 0.8297
RMSE 1.0926 1.0927 1.0927 | 1.0927 | 1.0926 1.0926 1.0927 1.0926

Agl (B;B[yh.x‘,].k) 0.0217 0.0243 0.0222 | 0.0229 | 0.0226 0.0222 0.0234 0.0223

Koti Kaldirag

Gozlemleri
0.0046 | 0.0045
MSE 18767 | 0.0046 | 17565 | 0.4018 | 0.0046 | 0.0044 | 0070 | SO0
0.8300 | 0.8300
GOF 0.1802 | 08299 | 0.2344 | 0.7087 | 0.8299 | 08300 | o508 | CO5%0
RMSE 23973 | 1.0912 |2.3172 | 1.4306 | 1.0011 | 1.0010 | 19911 | 1.0910

(0.1012) | (1.0936)

0.0245 0.0241

Acl (B;B[yh.xh].k) 1.3135 0.0242 1.1953 | 0.2285 | 0.0248 0.0238 (0.0330) | (0.0266)

Dikey Aykiri
Degerler
0.0077 0.0082
MSE 0.0178 | 0.0044 | 0.0057 | 0.0056 | 0.0046 0.0044 (0.0161) | (0.0171)
0.8288 0.8286
GOF 0.8252 | 0.8297 | 0.8295 | 0.8295 | 0.8299 0.8299 (0.8261) | (0.8256)
RMSE 1.1089 | 1.0948 1.0959 | 1.0957 | 1.0946 1.0945 1.0979 1.0981

(1.1068) | (1.1082)

4 0.0338 0.0345
Agl (ﬁ’ﬁ[x,x,,],k) 0.0634 0.0223 0.0290 | 0.0297 | 0.0250 0.0239 (0.0590) | (0.0608)

lyi Kaldirag
Gozlemleri
0.0045 0.0044
MSE 0.5808 0.0048 0.6285 | 0.0642 | 0.0045 0.0044 (0.0075) (0.0095)
0.8296 0.8296
GOF 0.8073 0.8295 0.8028 | 0.8279 | 0.8296 0.8296 (0.8295) | (0.8294)
RMSE 1.1604 1.0915 1.1739 | 1.0965 | 1.0913 1.0912 1.0912 1.0912

(1.0916) | (1.0917)

= 0.0247 | 0.0243
Agl(ﬁ,B[y“XL]yk) 05373 | 00267 | 0.5615 | 01769 [ 0.0250 | 0.0241 | (o>73y | (0.0289)

Kimelenmis Aykiri

Degerler
0.0046 0.0045
MSE 1.7880 | 0.0048 1.8592 | 0.1249 | 0.0046 0.0044 (0.0105) | (0.0084)
0.8300 0.8300
GOF 0.4805 | 0.8299 | 0.4724 | 0.8099 | 0.8299 0.8300 (0.8289) | (0.8294)
RMSE 1.9104 1.0912 1.9262 | 1.1548 | 1.0911 1.0910 1.0911 1.0910

(1.0932) | (1.0925)

0.0245 0.0241

Acl (B;B[yh.x‘,].k) 1.1062 0.0262 1.1100 | 0.2047 | 0.0248 0.0238 (0.0278) | (0.0262)

Dik Aykiri Degerler

0.0047 0.0046

MSE 0.1894 | 00055 | 02179 | 0.0047 | 00048 | 0.0045 | 0oed | oodh

0.8297 | 0.8297
GOF 0.7806 | 08296 | 0.7733 | 0.8297 | 08297 | 08297 | (630l | (o azes
RMSE 12386 | 1.0921 |1.2596 | 1.0920 | 1.0922 | 1.0919 | 0920 | 1.0920

(1.0939) | (1.0933)

0.0255 | 0.0250
(0.0283) | (0.0277)

g1 BBy, x1) | 02049 | 0.0285 |03173 00251 | 00259 | 0.0246
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EK 6: p=5, k=2 VE KUGUK, ORTA, BUYUK ORNEKLEMLER i_(}iN FARKLI
HATA DAGILIMLARINDA m=1000 TEKRAR YAPILARAK BENZETIM ILE ELDE
EDILMIS MSE’LERE ILISKIN CIZELGE

N(0.1) | Laplace ts to Cauchy Slash
PLSR 0.0468 | 0.0928 |0.0756 | 1.4807 | 35365.4979 | 366482.9991
RSIMPLS  |0.1462 | 0.2434 |0.2026 |0.3726| 0.8726 1.2921
PRM 0.0552 | 0.0697 |0.0702|0.0969| 0.2595 0.5249
PLS-SD  |0.0850| 0.1524 |0.1109 |0.1704| 1.0914 1.4504
n=20,p=5k=2 B S 'kurSD |0.2389| 0.3441 |0.2807 |0.5629 | 1.4319 4.2582
PLS-ARWMCD | 0.1228 | 0.1997 |0.1789 | 0.2535| 1.1486 1.4430
PLS-Smult |0.0782| 0.1185 |0.1004|0.1613| 0.6083 1.1004
PLS-MMmult |0.0601| 0.0985 |0.0778|0.1335| 0.8432 15248
PLSR 0.0055 | 0.0096 |0.0085 | 0.1946 | 791.0193 | 2181.4032
RSIMPLS  |0.0069 | 0.0082 |0.0082|0.0096| 0.0141 0.0266
PRM 0.0060 | 0.0067 |0.0075|0.0093| 0.0138 0.0282
o PLS-SD _ |0.0061| 0.0077 |0.00780.0102| 0.0166 0.0331
n=200,p=5k=2 PLS-KurSD |0.0061| 0.0092 |0.0085|0.0121| 0.0208 0.0393
PLS-ARWMCD | 0.0061 | 0.0089 |0.0085 |0.0109| 0.0190 0.0356
PLS-Smult |0.0061| 0.0082 |0.0080|0.0104| 0.0179 0.0337
PLS-MMmult |0.0056 | 0.0081 |0.0076|0.0109| 0.0229 0.0408
PLSR 0.0010| 0.0020 |0.0016 | 0.0105| 766.1796 | 67243.1547
RSIMPLS  |0.0015| 0.0018 |0.0017 |0.0020| 0.0027 0.0049
PRM 0.0012| 0.0014 |0.0014|0.0019| 0.0026 0.0053
PLS-SD  |0.0012| 0.0016 |0.0015[0.0020| 0.0032 0.0061
n=1000,p=5,k=2
PLS-KurSD | 0.0012| 0.0020 |0.0016 |0.0026 | 0.0044 0.0079
PLS-ARWMCD | 0.0011 | 0.0018 |0.0016 | 0.0022| 0.0039 0.0070
PLS-Smult |0.0013| 0.0017 |0.0016|0.0022| 0.0034 0.0063
PLS-MMmult |0.0011| 0.0017 |0.0015|0.0022| 0.0042 0.0075
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EK 7:

BAGIMSIZ DEGISKEN SAYISI p=5 VE GOZLEM SAYISI 1’DEN 1000’E KADAR
OLAN BENZETIM VERIiSi iGIN RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD,
PLS-ARWMCD(N=500), PLS-Smult(N=500), PLS-MMmult(N=500)
YONTEMLERININ SANIYE TURUNDEN HESAPLAMA ZAMANLARI
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GOZLEM SAYISI N=100 VE BAGIMSIZ DEGISKEN SAYISI 1’DEN 40°A KADAR
OLAN BENZETIM VERISi iCIN RSIMPLS, PRM, PLS-SD, PLS-KurSD,
PLS-ARWMCD(N=500), PLS-Smult(N=500), PLS-MMmult(N=500)
YONTEMLERININ SANIYE TURUNDEN HESAPLAMA ZAMANLARI
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EK 8: BALIK VERiI KUMESI

Yag

(%) X1 X2 X3 x4 x5 X6 X7 X8 X9

Gozlem

30.4 | 1.13980 | 1.05685 | 0.90927 | 0.87793 | 0.71833 | 0.58104 | 0.61953 | 0.64722 | 0.37794

41.8 | 1.44555 | 1.32580 | 1.13550 | 1.10678 | 0.92133 | 0.78349 | 0.83632 | 0.86616 | 0.50157

44.1 | 1.46065 | 1.34130 | 1.15195 | 1.12160 | 0.93330 | 0.79759 | 0.85026 | 0.88070 | 0.50999

42.7 | 1.56370 | 1.43638 | 1.23345 | 1.20193 | 0.99419 | 0.85343 | 0.91167 | 0.94403 | 0.53703

39.9 | 1.44000 | 1.32990 | 1.14793 | 1.11545 | 0.92487 | 0.77911 | 0.83033 | 0.86142 | 0.50360

35.9 | 1.45343 | 1.34338 | 1.16035 | 1.12573 | 0.92252 | 0.76773 | 0.81970 | 0.85291 | 0.48782

40.8 | 1.56753 | 1.44003 | 1.24345 | 1.21078 | 1.01828 | 0.86513 | 0.92025 | 0.95178 | 0.56443

1
2
3
4
5 38.7 | 1.35975 | 1.25613 | 1.08188 | 1.04878 | 0.86141 | 0.72751 | 0.77614 | 0.80603 | 0.46438
6
7
8
9

38.6 | 1.35713 | 1.24753 | 1.07235 | 1.04098 | 0.85951 | 0.71805 | 0.76632 | 0.79646 | 0.46192

10 41.6 | 1.43913 | 1.31608 | 1.12620 | 1.09798 | 0.92976 | 0.76965 | 0.82151 | 0.85076 | 0.50164

11 44.8 | 1.57905 | 1.44315 | 1.23393 | 1.20498 | 1.00268 | 0.86912 | 0.92803 | 0.95886 | 0.55048

12 44.8 | 1.78915 | 1.65938 | 1.45265 | 1.41970 | 1.19675 | 1.03895 | 1.10350 | 1.13790 | 0.66043

13 43.6 | 1.61793 | 1.49213 | 1.29105 | 1.26025 | 1.05700 | 0.91433 | 0.97399 | 1.00564 | 0.58153

14 43.1 | 1.56153 | 1.43430 | 1.23433 | 1.20270 | 1.00009 | 0.86579 | 0.92326 | 0.95428 | 0.55037

15 39.6 | 1.40280 | 1.28250 | 1.09443 | 1.06215 | 0.87491 | 0.73496 | 0.78646 | 0.81739 | 0.46870

16 45.2 | 1.54388 | 1.42820 | 1.24168 | 1.21508 | 1.02900 | 0.89669 | 0.95201 | 0.98111 | 0.58229

17 41.8 | 1.54553 | 1.42563 | 1.23093 | 1.20180 | 0.99860 | 0.85541 | 0.91213 | 0.94326 | 0.54617

18 43.3 | 1.61078 | 1.48515 | 1.28715 | 1.25690 | 1.05455 | 0.91132 | 0.96786 | 0.99921 | 0.58882

19 41.6 | 1.44988 | 1.34105 | 1.16500 | 1.13613 | 0.95728 | 0.81291 | 0.86600 | 0.89610 | 0.51940

20 31.6 | 1.28340 | 1.18940 | 1.02460 | 0.98946 | 0.80344 | 0.64830 | 0.69260 | 0.72401 | 0.41221

21 43.0 | 1.40150 | 1.28305 | 1.09620 | 1.06780 | 0.87955 | 0.75973 | 0.81099 | 0.83945 | 0.48086

22 35.9 | 1.36360 | 1.26308 | 1.09253 | 1.06185 | 0.88683 | 0.73139 | 0.77900 | 0.80890 | 0.47737

23 36.0 | 1.39218 | 1.28633 | 1.10810 | 1.07515 | 0.88763 | 0.73845 | 0.78682 | 0.81735 | 0.47821

24 42.3 | 1.44163 | 1.32118 | 1.12598 | 1.09385 | 0.89453 | 0.76510 | 0.81861 | 0.84923 | 0.48080

25 43.3 | 1.49383 | 1.37445 | 1.18933 | 1.16123 | 0.98820 | 0.83752 | 0.89124 | 0.92061 | 0.54660

26 45.4 | 1.49850 | 1.36700 | 1.16715 | 1.13993 | 0.95004 | 0.82147 | 0.87655 | 0.90596 | 0.52645

27 40.7 | 1.61163 | 1.48863 | 1.28673 | 1.25180 | 1.03677 | 0.88583 | 0.94401 | 0.97807 | 0.56024

28 40.4 | 1.47875 | 1.35653 | 1.16795 | 1.13790 | 0.95832 | 0.80477 | 0.85708 | 0.88707 | 0.52769

29 44.5 | 1.66145 | 1.52728 | 1.32440 | 1.29335 | 1.09613 | 0.95084 | 1.01070 | 1.04128 | 0.61161

30 46.3 | 1.56013 | 1.43485 | 1.24450 | 1.21865 | 1.04403 | 0.90562 | 0.96207 | 0.98956 | 0.59218

31 39.1 | 1.53533 | 1.41648 | 1.22418 | 1.19233 | 0.99704 | 0.84299 | 0.89836 | 0.93028 | 0.54187

32 37.6 | 1.38763 | 1.28040 | 1.10125 | 1.06798 | 0.87580 | 0.73564 | 0.78512 | 0.81573 | 0.47067

33 37.1 | 1.28400 | 1.18258 | 1.01315 | 0.98289 | 0.80005 | 0.67085 | 0.71607 | 0.74502 | 0.42770

34 39.4 | 1.40040 | 1.28623 | 1.10198 | 1.06965 | 0.88261 | 0.74443 | 0.79510 | 0.82521 | 0.47336

35 41.6 | 1.36028 | 1.25598 | 1.08925 | 1.06010 | 0.88576 | 0.75780 | 0.80684 | 0.83544 | 0.48995

36 36.4 | 1.38418 | 1.28073 | 1.10590 | 1.07248 | 0.88419 | 0.73839 | 0.78686 | 0.81754 | 0.47667

37 40.7 | 1.52028 | 1.39388 | 1.19088 | 1.15688 | 0.95552 | 0.80885 | 0.86418 | 0.89560 | 0.51390

38 36.3 | 1.35128 | 1.25043 | 1.07730 | 1.04448 | 0.85732 | 0.70904 | 0.75800 | 0.78910 | 0.44729

39 48.7 | 1.90523 | 1.76165 | 1.53818 | 1.50960 | 1.27988 | 1.13533 | 1.20703 | 1.24058 | 0.70615

40 48.2 | 1.94215 | 1.78618 | 1.55443 | 1.52023 | 1.28218 | 1.12788 | 1.20123 | 1.23478 | 0.70206

41 48.9 | 1.84348 | 1.69655 | 1.47178 | 1.44495 | 1.22290 | 1.09688 | 1.16533 | 1.19568 | 0.69323

42 43.3 | 1.52323 | 1.40215 | 1.21343 | 1.18808 | 1.02745 | 0.86285 | 0.91723 | 0.94593 | 0.57550

43 46.8 | 2.26510 | 2.07033 | 1.78608 | 1.75028 | 1.46640 | 1.29485 | 1.38043 | 1.41923 | 0.78525

44 40.7 | 2.25588 | 2.08190 | 1.80888 | 1.76018 | 1.46528 | 1.21893 | 1.30105 | 1.34415 | 0.74531

45 42.7 | 2.09810 | 1.95125 | 1.71603 | 1.67763 | 1.42225 | 1.21425 | 1.29205 | 1.33018 | 0.76022
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EK 9: GALISMA KUMESI 35 VE TEST KUMESI 10 GOZLEMLI OLAN BALIK
VERIiSi iCIN GOF VE RMSE DEGERLERININ VERILDiGi GiZELGE VE
BILESEN SAYISINA KARSI RMSE DEGERLERININ SEKLI

Modeldeki PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-
Bilesen Sayisi PLSR | RSIMPLS | PRM SD | KurSD |ARWMCD | Smult | MMmult
k=1 GOF |0.4093| 0.5639 |0.4953|0.5696 |0.5138| 0.5706 |0.5475| 0.5486
- RMSE [2.9002 | 2.3593 |2.2321|2.2572|2.2062| 2.2778 |2.2013| 2.2018
k=2 GOF |0.7745| 0.8397 |0.4621|0.8665|0.8834| 0.8311 |[0.8519| 0.8497
- RMSE [2.3099 | 2.1272 |2.3355|2.0504|2.1840| 2.1943 |1.9874| 1.9953
k=3 GOF |0.9306| 0.9741 |0.7045|0.9720|0.9750| 0.9622 [0.9740| 0.9740
- RMSE | 1.7827 | 1.4642 |1.6713|1.5598|1.4495| 1.6787 |1.5168| 1.5185
K=d GOF |0.9335| 0.9761 |0.7107|0.9697 |0.9662| 0.9598 [0.9699| 0.9699
- RMSE [ 1.6700| 1.5108 |1.9448|1.4594|1.5155| 1.5612 |1.4488| 1.4509
k=5 GOF |0.9365| 0.9763 |0.7192|0.9703|0.9766| 0.9577 [0.9749| 0.9749
- RMSE | 1.6610| 1.4070 |2.0277|1.4795|1.3875| 1.5692 |1.4127| 1.4132
k=6 GOF |0.9395| 0.9702 |0.8253|0.9691|0.9718| 0.9611 |0.9727| 0.9730
- RMSE [ 1.4951 | 1.4280 |1.4348|1.4029|1.4243| 1.4659 |1.4349| 1.4330
k=7 GOF |0.9459| 0.9812 |0.8341|0.9722|0.9641| 0.9665 |[0.9713| 0.9717
- RMSE [ 1.4486 | 1.2558 |1.6385|1.3613|1.4585| 1.3715 |1.4143| 1.4105
k=8 GOF |0.9461| 0.9819 |0.8412|0.9710|0.9075| 0.9664 [0.9731| 0.9734
- RMSE [1.4995| 1.2808 |1.6733|1.4019|1.7483| 1.3732 |1.3928| 1.3900
k=9 GOF |0.9459| 0.9428 |0.8412|0.9709|0.9518| 0.9418 |[0.9573| 0.9577
- RMSE [ 1.4973| 1.6930 |1.6434|1.3588|1.4986| 1.7064 |1.6147| 1.6118
= ;
PLSR
28 RSIMPLS .
PRR
26 PLS-SD z
PLS-KursD
2.4 ---Tr - PLS-ARWMCD H
4 FLS-Smult
- —#— PLS-kMMAmult

RMSE

Mumber of Components
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EK 10: GALISMA KUMESI 25 VE TEST KUMESI 20 GOZLEMLI OLAN BALIK
VERIiSi iCIN GOF VE RMSE DEGERLERININ VERILDIGI CiZELGE VE
BILESEN SAYISINA KARSI RMSE DEGERLERININ SEKLI

Modeldeki PLS- | PLS- PLS- PLS- PLS-
Bilesen Sayisi PLSR | RSIMPLS | PRM SD | KurSD | ARWMCD | Smult | MMmult
k=1 GOF |0.2912| 0.4335 |0.3777|0.4417|0.4444| 0.4397 |0.4438| 0.4445
- RMSE |3.0001 | 2.2937 |2.3307|2.2274(2.2029| 2.2487 |2.1759| 2.1768
K= GOF |0.6927| 0.7421 |0.2713|0.7853|0.6948| 0.7605 |0.7988| 0.7933
- RMSE [1.9715| 1.8293 |2.4072|1.5730({1.8935| 1.8234 |1.6459| 1.6602
k=3 GOF |0.8820| 0.9687 |0.6166 |0.9665|0.9594| 0.9579 |0.9681| 0.9681
- RMSE [1.4861| 1.1401 |2.0993|1.0797 [1.2590| 1.3322 |1.0974| 1.0985
k=4 GOF |0.8987| 0.9710 |0.6277|0.9737|0.9447| 0.9662 |0.9717| 0.9718
- RMSE [ 1.3742| 1.1089 |2.0237|1.1198(1.1924| 1.2646 |1.1605| 1.1568
k=5 GOF |0.9113| 0.9790 |0.6782|0.9716|0.9777| 0.9713 |0.9797| 0.9797
- RMSE |1.4874| 1.1918 |2.0921|1.2705(1.2708| 1.5054 |1.1872| 1.1821
k=6 GOF |0.9231| 0.9825 |0.7705|0.9796|0.9854| 0.9816 |0.9880| 0.9879
- RMSE [1.5348 | 1.0543 |1.4578|1.3727(1.1129| 1.4545 |1.2097| 1.2022
k=7 GOF |0.9299| 0.9829 |0.7806|0.9714|0.9865| 0.9862 |0.9892| 0.9892
- RMSE | 1.4553| 1.5190 |1.5835|1.2033(1.4528 | 1.3679 |1.2230| 1.2168
k=8 GOF |0.9463| 0.9768 |0.8063|0.9769|0.9868| 0.9861 |0.9893| 0.9893
- RMSE [1.5056| 1.7989 |1.7409|1.1925(1.4019| 1.3300 |1.2032| 1.1972
k=9 GOF |0.9463| 0.9851 |0.8087|0.9812|0.9798| 0.9870 |0.9897| 0.9897
- RMSE | 1.5052 | 1.4874 |1.8095|1.2338(1.2843| 1.3990 |1.2572| 1.2550
3.5 .
PLER
RSIMPLE
PR
I PLS-SD 1

FPLS-KursD

- - -2 - - PLE-ARWYNCD
o5 FPL=-Smult
—#— PLS-MMmult

RM=E

Mumber of Camponents
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