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OZET

Dogrusal olmayan temel bilesenler analizi (NLPCA), aralarinda dogrusal
ya da dogrusal olmayan iligki bulunan ¢ok degigkenli veri setlerinde,
degiskenler arasindaki iligkileri inceleyen ve sonuglari sayisal ve gorsel
olarak gésteren, agiklayici bir boyut indirgeme yontemidir. Bu ¢calismada,
dogrusal olmayan temel bilesenler analizi (NLPCA) hakkinda temel
aciklayici bilgilerin sunulmasi ve uygulamasi yapilarak
kullanilabilirliginin vurgulanmasi amaclanmigtir. Calismada 3 biber
cesidine ait 17 suirekli degisken igin 270 ornekten elde edilen veriler,
Temel bilesenler analizi (PCA) ile degerlendirilmistir. PCA sonucunda
elde edilen 4 temel bilesen ile ¢esit, depolama siiresi ve uygulama olmak
uzere 3 kategorik degisken, NLPCA ile analiz edilmistir. PCA ile yapilan
analizde toplam varyansin yaklagik %74’lik kismi, NLPCA ile yapilan
analizde ise yaklagik % 58’1ik kismi agiklanmistir. Analiz sonucunda; PC1
1le depolama suiresi ve gesit ile PC3 ve PC2 degiskenleri arasinda gtgla bir
iliski oldugu gozlenirken, PC4 ve uygulama degiskenleri ile tim
degigkenler arasindaki iligkilerinin diisiikk oldugu gézlenmigtir. Sonug
olarak; ¢ok degiskenli veri setlerinde yer alan degiskenler arasindaki
dogrusal ve dogrusal olmayan iligkilerin incelenerek, bu iligkilerin kolay
yorumlanabilir ve basit anlagilabilir sekilde iki boyutlu uzayda
sunulabilmesi agisindan; NLPCA'nin tek basina ve/veya diger ¢ok
degiskenli analiz yontemleri ile birlikte kullanilabilecegi vurgulanmigtir.
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Introduction and Applicability of Nonlinear Principal Components Analysis

ABSTRACT

Nonlinear principal component analysis (NLPCA) is a descriptive dimension
reduction method that examines the relationships between variables and
displays the results numerically and visually in multivariate datasets that
have a linear or nonlinear relationship between them. In this study, it was
aimed to present the basic explanatory information about nonlinear
principal components analysis (NLPCA) and to emphasize its usability by
performing application. In the study, data obtained from 270 samples for 17
continuous variables concerning 3 pepper varieties were evaluated by
Principal components analysis (PCA). With the 4 principal components
obtained as a result of PCA, being 3 categorical variables Variety, storage
time and Application were analyzed by NLPCA. In the analysis made with
PCA, approximately 74% of the total variance was explained and in the
analysis made with NLPCA, approximately 58% was explained as well. As
a result of the analysis; it was observed that there was a strong relationship
between PC1 and storage time and variety, and PC3 and PC2 variables,
while the relationship between PC4 and application variables and all
variables was low. As a result; by examining the linear and nonlinear
relationships between the variables in the multivariate datasets, these
relationships intended to be presented in an easily interpreted and easily
understandable way in two-dimensional space; it was emphasized that
NLPCA can be used alone and/or together with other multivariate analysis
methods.
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GIRIS iliski bulunan ¢ok degiskenli veri setlerindeki

Dogadaki olaylar1 incelemek ve mevcut veya olasi
sorunlar ¢ézebilmek amaciyla gelistirilen bilimlerden
biri de veri analizi bilimidir. Veri analizi biliminde
amag, verl yapisina uygun yodntem ve teoriler
kullanilarak sinmirli sayida gézlem ile tizerinde durulan
konuyu belirli bir olasilikla agiklayabilmek ve
gelecekteki arastirmalara 1sik tutabilmektir (Keskin,
2002). Dogadaki olaylar, birbiri ile iliskili olan cok
sayida degiskenin ya da faktérin ayri ayri1 ya da
birlikte etkilesimleri sonucu ortaya ¢ikan karmasik
yapidaki durumlardir. Bu karmasik yapida, ilgili olaya
etki eden degiskenlerin belirlenmesi, bunlarin
birbirleriyle olan iligkilerinin ¢6zilmesi ve olusum
mekanizmalarinin basit ve anlagsilir bir gekilde
aciklanmasi kolay olmayabilir. Zira belirli bir
zamanda ve belirli sayida veri ile bu yap1 i¢indeki
olayin, dogru ve giivenilir bir sgekilde ortaya
konulabilmesi, ancak dogru istatistik yontemlerin
kullanilmasi ile miimkiindiir (Demir, 2010).

Istatistik veri analizinde kullamlan degiskenler
arasindaki iligkiler her zaman dogrusal olmayacagi
gibi cevap degiskeni sayisi tek de olmayabilir. Boyle
durumlarda  degiskenler arasindaki iligkilerin
dogrusal olmayan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerle
belirlenmesi daha makuldir. Zira degiskenler
arasindaki  dogrusal iligkilerin belirlenmesinde,
dogrusal yontemlerin kullanilabilmesi i¢in bunlarla
ilgili baz1 varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.
S6z konusu varsayimlar saglanmadiginda veya veri
yapisina uygun olmayan analiz  yontemleri
kullanildiginda, elde edilen sonuglar ve yorumlamalar
yanlig olabilmektedir.

Degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemede kullanilan
cok degiskenli istatistik analiz yontemlerinden birisi
de temel bilegenler analizidir (PCA: Principal
Component Analysis). Bu analizde degiskenler
arasindaki iligkilerin dogrusal ve degigkenlerin
niimerik (arallk veya oran) olcekte olmasi
gerekmektedir. Bununla birlikte, genellikle
arastirmalarda nimerik degigkenlerin yanm sira,
sirali, kategorik veya kesikli degigkenler de
kullanilabilmektedir. Bu iki varsayim saglanmadigi
takdirde PCA hatali sonuglar verebilmektedir. Ancak,
basta sosyal bilimler olmak tizere bir¢ok alanda
yapilan caligmalarda PCA'nin varsayimlari
saglanmadiginda, alternatif bir yontem olarak
dogrusal olmayan temel bilegenler analizi (NLPCA:
Nonlinear principal component analysis)
kullanilabilmektedir (Linting ve ark, 2007; Kapucu,
2016).

NLPCA, aralarinda dogrusal ya da dogrusal olmayan

443

degiskenler arasindaki iligkilerin yoniinii ve derecesini
belirleyen, sonuglar: sayisal ve gorsel olarak gosteren,
aciklayici bir boyut indirgeme yontemidir. NLPCA’da
amag, PCA’da oldugu gibi p boyutlu bir veri setinin &
(k<p) boyuta indirgenerek degiskenler arasindaki
iliskinin belirlenmesidir (Kramer, 1991; Kapucu,
2016).

Bu baglamda c¢alismada, NLPCA hakkinda temel
aciklayic1 bilgilerin sunulmasi ve bir uygulama
yapilarak, basta ziraat olmak tlzere fen, saghk ve
sosyal bilimler gibi bir¢cok alanda kullanilabilirliginin
vurgulanmasi amaclanmistir.

MATERYAL ve METOD

Calismada, Akra F1, Melek F1 ve Gokkusagi F1 olmak
iizere iic biber cesidinden; Agirhk kaybi (g), L, a, b, c
Hue, Toplam Fenolik, Toplam Antioksidan, Oz, COsg,
N3, Solunum, Etilen, SOD (Siiperoksit dismutaz), CAT
(Katalaz), APX (Askorbat peroksidaz) ve MDA
(Malondialdehit) olmak tizere 17 adet siirekli
degigskene ait elde edilen veriler kullanilmistar.

Elde edilen toplam 270 adet veri, PCA ile analiz
edilmis ve ozdegerler dikkate alinarak ilk dort temel
bilegsene ait skor degerleri elde edilmistir. Daha sonra
gesit, depolama stresi, uygulama ve PCA ile elde
edilen ilk dort temel bilesen NLPCA ile analiz edilmis,
elde edilen sonuclar sayisal ve grafiksel olarak
gosterilerek yorumlanmistar.

Istatistik Analizler

PCA’'nin amaci, k& sayida orijinal degigkenin
(X4, X,, ..., Xi) dogrusal bilesenlerini elde ederek, temel
bilesen olarak adlandirilan daha az sayida (p) yeni
degiskene donustirmektir. Boylece PCA ¢ok
degigkenli veri setlerinde, etkili bir boyut indirgeme
yontemi olarak kullanilmaktadir. PCA’da maksimum
elde edilebilecek temel bilesen sayisi, orijinal degisken
sayisina esittir. Ancak analiz sonuclari, daha az sayida
ve genellikle de ilk iki veya ilk li¢ temel bilesen dikkate
alimarak yorumlanmaktadir. Oyle ki, ¢ogu zaman,
orijinal degiskenlerdeki varyasyonun biiyiik bir kismi
ilk iki temel bilesenle agiklanabilmektedir. Boylece
orijinal degigkenlerin, 6nemli bir oranda 6zetlenmesi
ve daha kolay yorumlanabilmesi saglanmaktadir
(Jolliffe, 1986; Demir ve ark., 2016). PCA’da uygun
temel bilesen sayisini belirlemede; 1’den buyiik
6zdegere sahip bilegenler ya da toplam varyansin en az
%67’sini  aciklayabilen temel bilesenler dikkate
alinabilir (Ozdamar, 2010).

Kategorik iki degisken arasindaki iligkiyl incelemek
amaciyla Ki-kare veya basit uyum analizi
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kullanilmaktadir. Ancak degisken sayisi ikiden fazla
oldugu durumlarda optimal 6lgekleme yontemlerine
bagvurulmasi 6nerilmektedir (Giic, 2015). Optimal
olceklemenin temelini ALS (Dalgali En Kiiciik
Kareler) algoritmasi olusturmaktadar.

Albert Gifi (1990) tarafindan, optimal o6lgeklemeye
dayali dogrusal olmayan ¢ok degigskenli istatistik
analiz yontemleri ayrintili bir sekilde ele alinmistir.
Bu nedenle bu yontemler Gifi yontemleri olarak da
adlandirilmakta ve bu yontemlerin temelini kategorik
verilere dayanan gosterge (G) matrisi olusturmaktadir.

Gosterge  matrisi ile  kategorik  degiskenler
sayisallagtirildiktan sonra bilinmeyen nesne ve
kategori  skorlarimi  iceren kayip fonksiyonu
olusturulmaktadir. Kayip fonksiyonu, en kiigiik

degerini alana kadar iterasyon surdirilmekte ve bu
islem optimal 6lcekleme stireci olarak
adlandirilmaktadir. Gifi yontemleri temel olarak,
degiskenler coklu olarak ele alindiginda olugabilecek
bilgi kaybmm (aciklanmayan varyansi veya kayip
fonksiyonunu) minimize etmeyi amaclamaktadir
(Mair ve De Leeuw, 2010).

Dogrusal olmayan ¢ok degiskenli analiz yontemlerinde
kategorik degiskenler cesitli dontigimlerle
sayisallagtirilmakta ve kayip fonksiyonu ile c¢ok
degiskenli analiz yontemlerinin uygulanmasina imkan
saglanmaktadir. Boylece minimum kayipla gercek
uzaydaki iligkiler daha diisik boyutlu bir uzayda
gosterilmektedir (Karaman, 2019).

Cok sayida degisken arasindaki iligkinin etkili bir
sekilde yorumlanmasi ¢ogu kez zordur. Bu durumda
orijinal degiskenler, orijinal degiskenlerde bulunan
bilgilerin c¢ogunu temsil eden daha kiugik iligkisiz
bilesenler kimesine indirgenmektedir. Boylece, ¢ok
sayida degisken yerine birka¢ bilesenle sonuglar
yorumlanmaktadir. Bu baglamda, kategorik temel
bilesenler analizi (CATPCA) olarak da bilinen NLPCA,
boyut indirgemekte ve kategorik degiskenleri
sayisallagtirmaktadir (quantifies).

NLPCA, geometrik olarak ele alindiginda gercek uzay
yerine daha disik boyutlu bir uzayda degisken ve
kategorileri grafiksel olarak gostermeyi
amaglamaktadir. Diger bir ifade ile NLPCA, sayisal
dontigiimler yaparak Xin nesne skorlarini bulmayi ve
Y;’nin bir dizisini ¢esitli yollarla kisitlayarak minimize
etmeyi amaclamaktadir (Michailidis ve De Leeuw,
1998; Karaman, 2019). Bu amagc dogrultusunda jeJise
c=p ile ve j&J ise c=1 ile Esithk 1 minimize
edilmektedir (Demir, 2010).

o (X;Y) = nv‘vlz Lo ((X - GY) MW (X - GY)) (1)
J
j=1,..,m
Kayip fonksiyonu olarak bilinen Egitlik 1’de, X, nxp
boyutlu nesne skorlari;
Y, Olcekleme

degigkenlerin ¢oklu seviyesindeki
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sentroid koordinatlar (¥;) ve ¢oklu nominal olmayan
6lcekleme seviyesindeki vektoér koordinatlari (yj, aj)
toplami;

n,,, Y=, w; esitligi ile agirhiklandirilmis gézlem sayisi;
G; elemanlarn1 i=1,..,n ve r=1, . olan nxk;
boyutlu j. degiskeninin ikili gésterge matrisi (i. gézlem
j. degiskenin r. kategorisinde ise g(j); = 1; i. gozlem, j.
degiskenin r. kategorisinde degilse g(j; =0 olur.)
(Gifi, 1990; Giig, 2015);

Y;, kjx p boyutlu sentroid koordinatlar:;

M;, diyagonal elemanlari m;; olan nxn diyagonal
matris (i. gozlem eksik ve j. degisken pasif oldugu
zaman veya i. gozlem, j. degiskenin r. kategorisinde
oldugu ve r. kategori sadece tamamlayic1 gozlemler
tarafindan kullanildigi zaman mg); =0 ve diger

durumlarda ise m;); = v; olur.);
W, diyagonal elemanlar: olan nxn boyutlu

diyagonal matrisi;

Wi

m, analiz edilen degisken sayisi ve

J, hangi degiskenlerin ¢oklu nominal 6l¢eklendirme
seviyesine sahip oldugunu belirleyen indeks degeridir.
Ayrica, Esitlik 1'in ¢6zimi igin gerekli olan diger
notasyonlar ise;

n, toplam analiz edilen tamamlayici gézlem sayisi; p,
boyut sayisi; y;, k; boyutlu ¢oklu nominal olmayan
Olcekleme seviyesindeki degiskenlere ait kategori
sayis, w;, i. gozlemin agirhgn  (i. gozlem
agirhiklandirnlmamigsa w; =1 ve i. go6zlem
tamamlayic1 gézlemse w; = 0 olur.) ve k;, j. degiskenin
kategorilerinin sayis: seklinde agiklanabilir.

Coklu nominal degiskenlerde bir boyut i¢in agiklanan
varyans Esitlik 2 ile hesaplanmaktadir.

VAF1, = n‘;lzvjtr(yj; DY) s=1,..p )
jeJ

Esitlik 2'de v;, degisken agirh@idir (j. degiskenin

agirhg belirlenmemisse v; = 1 olur). D;, kjxk; boyutlu

diyagonal matrisi olmak tlizere agirliklandirilmis tek

degiskenli marjinal degerler igerdiginden G;nin
agirliklandirilmig stitun toplamlar1 Esitlik 3 ile
hesaplanmaktadir.

Coklu nominal olmayan degiskenlerde bir boyut i¢in
aciklanan varyans ise Egitlik 4 ile hesaplanmaktadir.

VAF2, = Z vjak (4)
jéJj
Esitlik 4’te a;, p. boyutta ¢oklu nominal olmayan

s=1,..,p

olgekleme seviyesindeki
yiikleridir (Demir, 2010).

Boyutlara ait 6zdegerler, toplam 6zdeger olarak ifade
edilen toplam agiklanan varyans ve NLPCA i¢in vektor
koordinatlar1 sirasiyla Esitlik 5, 6, ve 7 ile

degiskenlere ait bilesen
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hesaplanmaktadar.
JAs =VAF1,+VAF2, s=1,..,p (5)
Esitlik 5’te A, A'nin s. diyagonal elemanidir.

tr(vVA) = p—lz VAF1, + Z VAF2, s=1,..,p (6)
S S

VAFjs = vja} €] ()
Optimal 6lgekleme sonrasi elde edilen degiskenler i¢in
korelasyon matrisi Egitlik 8 ile hesaplanmaktadar.

R =n5' Q'WQ ()
Analizde ¢oklu nominal olmayan degiskenler varsa,

kayip gozlem yoksa ya da pasif olarak belirlenmigse
Esitlik 8 kullanilmakta ve q; = G;y; ile korelasyon

s=1,..,p ve

matrisi hesaplanmaktadir. R'nin ilk p 6zdegeri VA e
esittir.

Analizde ¢oklu nominal degiskenler varsa p korelasyon
matrisleri,

Cizelge 1. Orijinal degiskenler arasi korelasyonlar
Table 1. Correlations among the original variables

Ry = ny' QsWQ s=1,..,p )
Esitlik 9 ile hesaplanmaktadir. Esitlik 9'da qj, ¢coklu
nominal olmayan degiskenler i¢in G;y; olarak ve ¢oklu

GjYjs

nominal degiskenler igin ise olarak

Yjs Dj¥js
hesaplanmaktadar.

R, matrisinin 1’'nci 6zdegeri genellikle daha yuksek
olup fA/e esittir. VA'nin daha disiik degerleri
genellikle Ri'nin 2'nci ve daha sonraki 6zdegerlerine
aittir. Ozdegerlerin hesaplanmasinda; R matrisinin
tekil deger ayrigimi i¢in j degiskeni tamamlayici
degiskense, 6nce R matrisinden ilk siitun ve j. satir
gikarilir, sonra R;;, \/v;v; ile carpilir (IBM SPSS, 2011).

BULGULAR ve TARTISMA

Calismada, ele alinan degiskenlere ait Pearson
korelasyon katsayilar1 Cizelge 1’de verilmistir.

£ . s g
Q @ P < o E = A > 4
D L - R - - - T - R - - R -
L 0.20
a 0.11 0.38
b 0.05 0.58" -0.15
c 0.02 0.42 -0.31 0.97
Hue -0.14 -0.71* -0.75" -0.52* -0.37
To. Fe 0.69° 0.09 0.28 0.10 0.03 -0.31
To. An 0.55 0.01 0.25 0.08 0.04 -0.27 0.90*
O2 -0.31 0.09 -0.28 0.38 0.42 0.00 -0.20 -0.08
CO2 0.31 -0.14 0.27 -0.40 -0.43 0.02 0.13 0.01-0.95*
N2 0.21 -0.08 0.25 -0.33 -0.38 0.00 0.14 0.03 -0.86° 0.79"
Solunum 0.34 -0.36 -0.48 0.27 0.36 0.23 -0.08 -0.06 0.05 -0.01 -0.10
Etilen 0.18 -0.14 -0.25 0.20 0.25 0.07 -0.06 -0.07 -0.08 0.10 0.02 0.55"
SOD 0.40 0.05 0.31 -0.17 -0.23 -0.16 0.41 0.25 -0.48 0.41 0.42 -0.11 -0.05
CAT 0.12 0.05 0.10 -0.01 -0.03 -0.09 0.07 0.03 -0.27 0.28 0.23 0.06 0.07 0.16
APX 0.01 0.07 0.37 -0.35 -0.41 -0.10 -0.07 -0.22 -0.47 0.46 0.43 -0.25 -0.09 0.42 0.21
MDA 0.70° -0.45 -0.08 -0.13 -0.11 0.15 0.37 026 -0.28 0.32 0.18 0.37 022 0.24 0.14 0.03

“(p<0.05), *“(p<0.01); A. Kayb1: Agirlik Kaybi, To. Fe: Toplam Fenolik, To. An: Toplam Antioksidan, SOD: Siiperoksit dismutaz,
CAT: Katalaz, APX: Askorbat peroksidaz, MDA: Malondialdehit,

Cizelge 1 incelendiginde, agirhik kaybi1 ile toplam
fenolik, toplam antioksidan ve MDA arasinda
istatistik olarak o6nemli (p<0.05) pozitif iliskinin
oldugu gorilmektedir. Ayrica, b ile L ve b ile ¢ arasinda
pozitif; Hue ile L, a ve b arasinda negatif; toplam
fenolik ile toplam antioksidan arasinda pozitif; Oz ile
CO:z ve N2 arasinda negatif; CO2 ile N2 arasinda ve
solunum 1le etilen arasinda istatistik olarak 6nemli
pozitif korelasyonlar bulunmustur. Buna karsilik,
SOD, CAT ve APX degiskenlerinin kendi aralarinda ve
diger degiskenlerle olan korelasyonlar1 6nemli

bulunmamastir.

Uygulanan temel bilegenler analizi sonucunda, ilk dort
temel bilesene ait sonucglar Cizelge 2’de verilmigtir.
Cizelge 2’ de goruldugu tuzere; toplam varyansin
%27.024’1ik kismi ilk temel bilesenle, %45.8791ik
kisma ilk iki temel bilegenle, %63.129'1ik kism ilk g
temel bilegenle ve %74.071’lik kismi1 ise ilk dort temel
bilesenle acgiklanmigtir. Bdylece onyedi orijinal
degigken, toplam varyansta meydana gelen yaklagik %
25’lik kayipla dért (temel) bilesene indirgenmistir.
Birikimli varyans oran1 %67'den biyik oldugu
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durumda orijinal veri setini agiklamak amaciyla p
degigsken yerine ilk 4 temel bilesen kullanilabilir
(Ozdamar, 2010). Bu nedenle calismanin sonraki

Cizelge 2. Ilk dért temel bilesen icin analizi sonuclar

asamalarinda ilk doért temel bilesen (%74.071)
alinarak iglemler yuratilmustir.

Table 2. Analysis results for the first four principal components

Bilesen Ozdeger Acgiklanan varyans % Birikimli varyans %
(Componen?) (Eigenvalue) (% of explained variance) (Cumulative variance %)
1 4.594 27.024 27.024
2 3.205 18.855 45.879
3 2.932 17.250 63.129
4 1.860 10.941 74.071
Cizelge 3. Ilk dért temel bilegene ait yiikler
Table 3. Loadings of the first four principal components

PC1 % PC2 % PC3 % PC4 %
A. Kayb1 0.471 6.106 0.430 7.460 0.642 11.349 -0.125 2.464
L -0.217 2.818 0.638 11.074 -0.540 9.542 0.314 6.215
a 0.450 5.841 0.484 8.411 -0.542 9.582 -0.093 1.846
b -0.580 7.522 0.641 11.124 0.157 2.772 0.415 8.215
¢ -0.642 8.332 0.514 8.917 0.260 4.603 0.403 7.974
Hue -0.016 0.205 -0.840 14.592 0.357 6.307 -0.200 3.956
Top. Fen. 0.389 5.043 0.688 11.948 0.324 5.734 -0.415 8.218
Top. An. 0.254 3.294 0.630 10.941 0.316 5.587 -0.517 10.218
02 -0.875 11.354 0.050 0.869 0.001 0.013 -0.320 6.324
CO2 0.848 10.999 -0.107 1.861 0.023 0.401 0.343 6.795
Ne 0.787 10.204 -0.074 1.289 -0.071 1.257 0.316 6.257
Solunum -0.174 2.254 -0.108 1.877 0.773 13.673 0.367 7.258
Etilen -0.058 0.754 -0.041 0.705 0.527 9.320 0.514 10.169
SOD 0.642 8.323 0.267 4.636 0.005 0.096 0.013 0.263
CAT 0.298 3.867 0.095 1.649 0.039 0.686 0.361 7.144
APX 0.580 7.524 -0.113 1.968 -0.390 6.886 0.258 5.112
MDA 0.428 5.557 0.039 0.683 0.689 12.186 -0.080 1.580

Orijinal degiskenler ile temel bilesenler arasindaki
korelasyonlar: ifade eden temel bilegsen ytikleri Cizelge
3’te verilmistir. Cizelge 3’te; agirlhik kaybi, a, b, ¢, Og,
COg2, N2, SOD, APX ve MDA degiskenleri ile ilk temel
bilesen arasinda yiiksek korelasyon bulunmustur.
Ancak bunlar icerisinde de 6zellikle Oz, CO2 ve N2'nin
o6nemli oldugu gozlenmistir. Bu degiskenlerden b, ¢ ve
02 i1le PC1 arasinda pozitif korelasyon bulunurken,
kalan diger 7 degisken ile PC1 arasinda ise negatif
korelasyon bulunmustur. Ikinci temel bilegen; agirhik
kaybi, L, a, b, ¢, Hue, toplam fenolik ve toplam
antioksidan degigkenleri ile tamimlanmaktadir. Bu
degiskenlerden Hue ile PC2 arasinda negatif
korelasyon, diger degiskenlerle PC2 arasinda ise
pozitif korelasyon gozlenmigtir. Ugtincii temel bilegen
agirhk kaybi, L, a, solunum, etilen ve MDA
degigkenlerinden olusurken, dérdiincii temel bilesen
ise toplam antioksidan, etilen, toplam fenolik, b ve ¢
degiskenlerinden olugsmaktadir.

On yedi orijinal degiskenden indirgenen dort temel
bilesen ve 1ii¢ faktér (Cesit, depolama siiresi ve
uygulama) arasindaki iliski yapisi, dogrusal olmayan
temel bilegenler analizi (NLPCA) ile incelenerek,
degisken kategorilerinin iki boyutlu uzaydaki
konfigiirasyonu Sekil 1’de gosterilmistir.

Optimal 6lgeklemede, degiskenlerin yapisi géz 6niine
alinmadan degiskenlerin dogrudan analiz edilmesi
saghikli  sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle,
degigkenlerin yapilar1 g6z oOnitine alinarak bazi
dontsumler yapilmali ve degiskenler optimal
6lcekleme i¢in uygun bir sekle doniistirmelidir. Bu
baglamda, ntmerik bir degisken kategorik bir
degiskene donusturilerek dogrusal olmayan
yontemlerle daha kigik boyutlu c¢6ztimler elde
edilmektedir (Meulman ve Heiser, 2011, Giig, 2015).
PCA ile elde edilen temel bilesenlerin skor degerleri,
nimerik olarak elde edilmistir. Ancak, NLPCA igin
kullanilan ilk dort temel bilesenin skorlari, 3 gruplu
kategorik degiskene doniistirilmiustiir.

Kategorilerin boyutlara olan katkisinin ve ayirma
glicinin artmasina paralel olarak, boyutlara ait
katsay1 degerleri de artmaktadir. Diger bir ifade ile
herhangi bir kategorinin boyutlarda almig oldugu
degerlerinin orijinden uzaklagsmasi, adi gegen
kategorinin boyutu belirlemede etkisinin daha yiiksek
oldugunu goéstermektedir. Buna gore, birinci boyutta
0.913 ile PC2'nin “0.613-3.044” kategorisi en yuksek
pozitif degeri alirken, -1.119 ile depolama siiresinin O.
giin kategorisi en yiliksek negatif degeri almigtir.
Boylece bu iki kategorinin, birinci boyuta gére birbiri
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ile iligkisinin negatif yonde oldugu séylenebilir. Ayrica,
ikinci boyuta belirgin bir katki saglayan PC3in
“0.640-2.827” kategorisi pozitif ve depolama siliresi

degigkeninin 0. gin kategorisi ise negatif katki
saglamaktadir. Bu iki kategori arasindaki iligki ikinci
boyuta gore negatif yonludiir.

0-2 Vektor koordinatlar:
Degisken Kategori (Vector coordinates)
10 (Variable) (Category) 1.Boyut 2.Boyut
Akra F1 (Dim.1) (Dim.2)
o N Akra F1 -0.981 0.755
2B 6in ?‘f;;je - Melek F1 0.884 -0.681
05 . Gokkusag F1 0.096 -0.074
o i / 5 Kontrol 0.096 -0.020
n /424 Giin Uygulama 50 -0.065 0013
10 50800 0-2 (Application) pbm ’ ’
2000, 00 100ppm -0.031 0.006
& 108 3 il . 0 Giin -1.119 -1.532
2 100ppny| 8 Korfror——_ 03 Dige i 7 Giin 0.171 0.234
@ o aix Ah suresl 15 Giin 0.268 0.367
o 00\ (tii"e‘;age 24 Giin 0.291 0.398
s ™ 28 Giin 0.389 0.532
“\Melek F1 -2.267- -0.678 -1.092 -1.149
o PC1 -0.572- 0.609 0.452 0.475
0 Gesit 0.616- 2.983 0.263 0.277
40 o Depo Suresi -1.906- -0.619 -0.777 0.148
' 4 PC1 PC2 -0.604- 0.589 -0.085 0.016
* PC2 0.613- 3.044 0.913 -0.174
PC3 -1.788- -0.619 0.294 -0.455
1 PC4 PC3 -0.604- 0.522 0.260 -0.402
15 © Uygulama 0.640- 2.827 -0.757 1.173
-2.374- -0.632 -0.588 0.014
15 410 05 00 05 10 PC4 -0.588- 0.577 0.291 -0.007
ig 0.644- 2.921 0.058 -0.001
. Boyut

Sekil 1. Iki boyutlu diizlemde kategorilere ait konumlar
Figure 1. Locations of categories in two-dimensional plane

Sekil 1 de Akra F1 c¢esidinin, 0. giin depolama
stiresinde; PC1'in “-2.267- -0.678” kategorisi, PC2'nin

“1.906- -0.619” kategorisi, PC3in “0.640-2.827”
kategorisi ve PC4’in “-2.374- -0.632” kategorisi ile
birinci  boyuta gére pozitif iligkili = oldugu

gorilmektedir. Benzer sekilde Melek F1 ¢gesidi ise 15,
24, ve 28. giin depolama siirelerinde; PC2'nin “0.613-
3.044” kategorisi, PC1’in “-0.572-0.609”, “0.616-2.983”
kategorileri, PC3iin “1.788- -0.619”, “-0.604-0.522”
kategorileri ve PC4in “-0.588-0.577" kategorisi ile
pozitif iligkili bulunmustur.

Ikinci boyuta gére Melek F1 cesidi 0. giin depolama
stiresinde; PC1’in “-2.267- -0.678” kategorisi ve PC3iin
“-1.788- -0.619”, “-0.604-0.522” kategoriler1 ile pozitif
iligkili bulunmustur. Akra F1 c¢esidi, depolama
slresinin 7, 15, 24 ve 28. giin kategorilerinde; PC1’in
“-0.572-0.609”, “0.616-2.983” kategorileri ve PC3’lin
“0.640-2.827”  kategorisi  ile  pozitif  iligkili
bulunmustur.

Her iki boyut birlikte ele alindiginda, depolama siiresi
ile PC1 arasinda guglia bir iligkinin oldugu
gorulmektedir. Ayrica ¢esit, PC2 ve PC3in birbiriyle
iligkili oldugu, ancak bu ¢ degiskenin depolama
stresi ve PC1 degiskenleri ile yok denecek kadar
disiik iligkili oldugu soéylenebilir. Boylece, depolama
stresinin 0. giin kategorisi ile PC1’'in “-2.267- -0.678”
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kategorisinin ve depolama siiresinin 28. giin kategorisi
ile PC1’in “-0.572-0.609” kategorisinin pozitif iligki
oldugu soéylenebilir. Buna karsilik; depolama stliresinin
0. gtin kategorisi ile PC1’in “-0.572-0.609” kategorisi ve
depolama suresinin 28. gin kategorisi ile PC1’'in “
2.267- -0.678" kategorisi negatif iligkilidir. Ayrica
depolama siiresi 15 ve 24. glin kategorilerinin, PC1’in
“0.616-2.983” kategorisi ile pozitif iligkili oldugu
gozlenmigtir. Akra F1 ¢esidi ile PC2’in “-1.906- -0.619”
kategorisi ve PC3un “0.640-2.827” kategorisi
arasinda, Melek F1 g¢egidi ile PC2in “0.613-3.044”
kategorisi, PC3in “1.788- -0.619”, “0.604-0.522”
kategorileri arasinda pozitif iligki belirlenmigtir. Akra
F1 kategorisi ile PC2nin “0.613-3.044”, PC3uin “
1.788- -0.619”, “-0.604-0.522” kategorileri arasinda;
Melek F1 cesidi ile PC2nin “-1.906- -0.619” ve PC3’iin
“0.640-2.827” kategorileri arasinda da negatif iligki
gbzlenmistir.

Orijine yakin olan kategorilerin, etkilerinin dusiik
oldugu ve bunlarin diger kategorilerle iligkilerinin
olmadig1 sdylenebilir. Bu baglamda, o6zellikle
uygulama degigkenine ait etkinin ¢ok disiik oldugu ve
diger degiskenler ile iligkili olmadig1 gézlenmistir.
Ayrica temel bilesenler analizinde her zaman ilk
bilesenin varyans ac¢iklama orani daha yiliksek
olmaktadir. Ilk bilesenden sona dogru gidildikge
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varyans agiklama orani da buna bagh olarak
dismektedir. Dolayisiyla, NLPCA’da kullanilan diger
temel bilegsen degiskenlerine gére PC4 degiskenine ait
varyans aciklama oranimin dasik olmasi, bu

degigskenin diger degiskenler ile olan iligkisini de
etkilemektedir. Zira PC4 degiskeni, diger degiskenler
ile dustk iligkili bulunmustur.

Cizelge 4. Optimal ¢lgekleme sonras: degigkenler arasindaki korelasyonlar
Table 4. Correlations the among variables after optimal scaling

(Viriots) _ niiation)  (Storage mg). el Pe2 Pes Ped
Cesit 1.000
Uygulama 0.000 1.000
Depolama Siiresi 0.000 0.000 1.000
PC1 0.085 -0.052 0.858 1.000
PC2 0.546 0.148 0.220 0.192 1.000
PC3 -0.736 0.060 0.221 0.036 -0.132 1.000
PC4 -0.260 -0.104 -0.097 -0.155 -0.066 0.032 1.000
Boyut (Dimension) 1 2 3 4 5 6 7
Ozdeger (Eigenvalue) 2.121 1.911 1.112 0.941 0.676 0.148 0.091

Cizelge 4'te NLPCA ile analiz edilen degigkenler
arasindaki korelasyonlar verilmigtir. Cizelge 4’'te en
yiksek korelasyonun 0.858 degeri ile PC1 ve depolama
stiresi degiskenleri arasinda oldugu gorilmektedir.
Ayrica c¢esit ile PC3 (-0.736) ve PC2 (0.546)
degigkenleri arasindaki korelasyonun da yiiksek
oldugu gorulmektedir. Ancak c¢esit, uygulama ve
depolama siiresi degiskenleri arasinda herhangi bir
korelasyon belirlenmemistir. En ytiksek ti¢ korelasyon
degeri g6z 6niine alindiginda, depolama stiresi ile PC1
ve gesit ile PC2 degiskenleri arasindaki korelasyonlar
pozitifken, c¢esit ile PC3 arasindaki korelasyon
negatiftir.

Ozdegerler, varyans aciklama oraninin degisken sayisi
ile carpimina (A = VAF * m) esittir (Meulman ve ark.,
2004). Buna gére birinci boyut icin 6zdeger
(%30.303*7) 2.121, ikinci boyut icin (%27.298*7) 1.911
ve her iki boyutun toplami icin de 4.032 olarak
bulunmustur.

Sekil 2’de iki boyutlu uzayda degiskenlere ait bilesen
yikleri konumlarinin yani sira vektor koordinatlari,
bilesen yiik koordinatlar1 ve ilk iki boyuta ait varyans
aciklama oranlari verilmigtir.

Sekil 2 incelendiginde, birinci boyuta gére cesit (0.764),
PC2 (0.677), PC1 (0.639), depolama siiresi (0.564) ve
uygulama  (0.070) degiskenleri pozitif  yiikli
degiskenleri, PC3 (-0.457) ve PC4 de (-0.373) negatif
yiklii degigkenleri olugturmaktadir. Ikinci boyuta
gére depolama siiresi (0.772), PC3 (0.708), PC1 (0.672)
ve PC4 (0.009) pozitif yiiklii degiskenleri, cesit (-0.588),
PC2 (-0.129) ve uygulama (-0.014) negatif yiikli
degigkenleri olusturmaktadir. Ayrica, PC1l ve
depolama siiresi arasinda yiksek pozitif iligki
goriliirken, bu iki degiskenin diger degiskenler ile yok
denecek kadar dustiik iligkili oldugu soéylenebilir.
Bunun yanm sira gesit, PC2 ve PC3 arasinda da bir
iligkinin oldugu gorulmektedir. Cesit ile PC3
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arasindaki iligki, gesit ile PC2 arasindaki iligkiden
daha gugludir. Ancak, cesit ile PC3 arasinda negatif
iligki mevcutken, ¢esit ile PC2 arasinda da pozitif iligki
mevcuttur. Kismen de olsa PC4 ile cesit arasinda bir
iligki gorilmesine ragmen, genel olarak PC4 ile
uygulama  degigkenlerinin  diger degiskenlerle
iligkisinin ¢ok diigiik oldugu gérilmektedir.

Birineci boyut tarafindan toplam varyansin %30.303'4,
ikinci boyut tarafindan ise toplam varyansin %27.2981
aciklanmigtir. Boylece her iki boyut tarafindan toplam
varyansin %57.601’1 agitklanmigtir.

Boylece analize dahil edilen yirmi degiskenden;
depolama siiresinin artmasi ile agirlik kaybi, a, COsg,
Nz, SOD, APX ve MDA’nin artabilecegi, b, ¢ ve O2nin
ise azalabilecegi sOylenebilir. Ayrica geriye kalan 9
degiskenin depolama siiresinden c¢ok az etkilendigi
soylenebilir. Diger yandan; agirlik kaybi, L, a, b, c,
Hue, toplam fenolik, toplam antioksidan, solunum,
etilen ve MDA degerlerinin de geside gore degistigi
ifade edilebilir.

Oryjine yakin olmasi nedeniyle, 6zellikle uygulama
degigskenine ait etkinin ¢ok digiik oldugu ve diger
degigkenlerle iligkili olmadig1 gézlemlenmigtir. Buna
ek olarak, NLPCA’de kullanilan diger temel bilesen
degigkenlerine gére PC4 degiskenine ait varyans
aciklama oraninin diisiik olmasi, bu degiskenin diger
degiskenler ile olan iligkisinin de diigsiik olmasi ile
iligkilendirilebilir.

Bircok ¢alismada genellikle ¢ok degiskenli veri setleri
ile ¢alisilmakta ve mimkiin olduke¢a ¢ok az bilgi kayb1
ile boyut indirgeme yapilmaktadir. Genel olarak, bu
tir degiskenleri minimize etmede PCAnin uygun bir
yéntem oldugu ifade edilmektedir (Jolliffe, 1986).
Ancak bu analiz yonteminin uygulanabilmesi igin
degigskenler arasindaki iligkinin  dogrusal ve
degiskenlerin nimerik 6lgekte olmasi gibi iki 6nemli
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Vektor Koordinatlar: Bilesen Yiikleri
Depo_Suresi (Vector Coordinates) (Component Loadings)
0,75 Fe .. Boyutlar Toplam Boyutlar
Deg1§kenler (Dimensions)  (Tota)  (Dimensions)
(Variables) —_— _—_—
1 2 1 2
950 Cesit (Variety) 0.584 0.346  0.930  0.764 -0.588
?yg‘ﬂ?‘m".‘ 0.005 0.000 0.005 0.070 -0.014
Application)
3 025 Depolama
o stiresi 0.318 0.596 0.914 0.564 0.772
e (Storage time)
5 PC1 0.408 0.451 0.859 0.639 0.672
. PC2 0.458 0.017 0.475 0.677 -0.129
PC3 0.209 0.501 0.709 -0.457 0.708
PC4 0.139 0.000 0.139 -0.373 0.009
02 .. -
e ((Zj;‘%jr% ) 2121 1911 4.032
Agiklanan
ik Varyans %  30.303 27.298 57.601
(% of Variance)
-050 025 0,00 025 0,50 0,75
1. Boyut

Sekil 2. Iki boyutlu uzayda degiskenlere ait bilegen yiikleri

Figure 2. Component loads of variables in two-dimensional space

varsayimin saglanmasi gerekmektedir (Jolliffe, 1986).
Bircok calismada bu varsayimlar saglanamamaktadar.
Bu durumda, PCA yonteminin etkinliginde azalma
olabileceginden, alternatif bir yéntem olarak, PCA ile
ayn1 amaci tasiyan ve PCA’'nin dogrusal olmayan bir
uzantisi olan NLPCA o6nerilebilir. NLPCA'nin temelini
olusturan optimal élgekleme yaklagimi, degiskenlerin
farkl diizeylerde 6l¢eklendirilmesine 1zin
vermektedir. Bu sayede kategorik degiskenler,
istenilen boyutta en uygun sekilde ¢lgceklenmekte ve
boylece, degiskenler arasindaki dogrusal iligkilerin
yami  sira  dogrusal olmayan iligkiler de
modellenebilmektedir (Meulman ve Heiser, 2011; Mori
ve ark., 2016). Boylece, NLPCA dogrusal olmayan
iligki yapilarinda bu iligkileri de yakalayabildiginden
daha iyi sonuclar vermektedir (Kramer, 1991). Ayrica
normallik ve dogrusallik gibi varsayimlara gerek

duymamasi, PCA'min aksine nominal ve ordinal
Olcekteki degiskenlerle yapilan analizlerde iyi
sonuglar vermesi, nlmerik olmayan verilerin

analizinde yontemin daha az kisitlayici ve dolayisiyla
daha yuksek varyans agiklama oranina sahip olmasi
NLPCA'nin avantajlaridir. Bunlarin aksine, stirekli
degiskenlerin kategorize edilerek analiz edilmesi,
boylece belli bir miktarda bilgi kaybina yol agmasi ve
herhangi bir istatistik 6nemlilik testinin olmamasi bu
yontemin dezavantajlari olarak goriilebilir.

NLPCA, PCA ile ayn1 problemlere uygulanabilecegi
gibi birlikte de kullanilabilir. Nitekim bu c¢alismada
ziraat alaninda kalite 6zelliklerinden olan 17 degigken
alinarak, PCA ile boyut indirgeme yapilmis ve
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yaklasik %74 aciklanabilen varyans oram ile 17
degisken 4 temel bilegene (degiskene)
indirgenebilmistir. Daha sonra, 4 temel bilesenin;
uygulama, depolama siiresi ve gesit ile iliskisi NLPCA
ile incelenmigtir. NLPCA sonucunda da % 54
aciklanabilen varyans orani ile 7 degisken 2 boyuta
indirgenmigtir. Boylece, kategorik ve surekli
degiskenlerden olusan toplam 20 degisken arasindaki
dogrusal ve/veya dogrusal olmayan iligkiler, iki
boyutlu uzaya indirgenerek, kolay anlagilabilir ve
yorumlanabilir bir sekilde gorsel olarak sunulmustur.

SONUGC

Sonug olarak, farkli birgok bilim dalinda dogrusal ve
dogrusal olmayan iligkileri iceren ve farkli degisken
turlerinden olugsan ¢ok degiskenli veri setleri
bulunmaktadir. Bu veri setlerinde yer alan
degigkenler arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan
iligkilerin  incelenerek, bu iligkilerin  kolay
yorumlanabilir ve basit anlagilabilir sekilde iki
boyutlu uzayda sunulabilmesi agisindan; dogrusal
olmayan bir boyut indirgeme yontemi olan NLPCA’nin
tek bagina vel/veya diger ¢ok degiskenli analiz
yontemleri ile birlikte kullanilabilecegi 6nerilebilir.

Aragtirmacilarin Katki Oran1 Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki
olduklarini beyan eder.
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