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Temel Bilesenler (TB) regresyon yontemlerinin kullanilmasi ve
calisma verisi i¢in en iyl tahmin yOnteminin bulunarak
sonuglarin yorumlanmasi amaglanmigtir. Bu amacla, 119 bas
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Temel bilesenler yiiksekligi, viicut uzunlugu, goégis derinligi, gdgiis genisligi ve

Viicut 6lgiileri

Coklu baglants problemi g0giis cevresi) kullanilmistir. 10 katmanli ¢apraz dogrulama

sonunda her iki yontem i¢in gizil faktor sayisi iki olmustur.
Agiklanan toplam varyans KEKK ile %82,10, TB ile %80,04
ve Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) sirasiyla 0,213 ve 0,230
olarak elde edilmistir. Buna gore, kil kecilerinde ¢esitli viicut
oOl¢iileri kullanilarak canlt agirligin tahmin edilmesinde toplam
aciklanan varyansin daha yiiksek ve HKO’sunun daha diisiik
olmasi nedeniyle KEKK, TB regresyon yonteminden daha
giivenilir oldugu sonucuna ulasilmistir. Ancak her iki yontemde
canli agirliktaki degisimi agiklamada en yiiksek etkiye sahip
olan degisken gogiis ¢evresi olarak bulunmustur. Dolayisiyla
kil kegilerinde canli agirlik {izerinde yapilacak seleksiyon
calismalarinda gogiis ¢evresinin onemli bir kriter oldugu bu
calismada ulagilan diger bir sonuctur.

Comparison of Partial Least Squares and Principal Component Regression Methods for
Estimating Body Weight of Hair Goats Using Body Measurements

Research Article ABSTRACT

Article History: The aim of this study was to use Partial Least Squares (PLS)
iiiee;ee?f- i(lﬁgggi and Principal Component (PC) regression methods to estimate
Published online: 25.06.2024 body weights of hair goats using various body measurements in

the presence of multicollinearity problem and to interpret the

results by finding the best estimation method for the study data.

Keywords:

Live weight estimation For this purpose. measur(_ed body Weights and var!ous body
Hair goats measurements (withers height, rump height, back height, body
Partial least squares length, chest depth, chest width and chest girth) of 119 female
gey components hair goats were used. After 10-fold cross-validation. the number
ody measurements .
Multiple connection problem of latent factors for both methods was two. The total variance

explained were 82.10%, 80.04%, and mean square errors

* Bu ¢alisma birinci yazarn ikinci yazarin danismanhginda hazirladig: yiiksek lisana tezinden iiretilmistir.
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(MSE) were 0.213 and 0.230 for PLS and PC, respectively.
Accordingly, it was concluded that PLS was more reliable than
PC regression method in estimating body weight by using
various body measurements in hair goats because of its higher
total explained variance and lower MSE. However, chest girth
was found to be the variable with the highest effect in
explaining the change in body weight in both methods.
Therefore, it is another conclusion reached in this study that
chest girth is an important criterion in selection studies on body
weight in hair goats.

To Cite: Akyiirek Sagir S., Akkol S. Kil Kegilerinin Viicut Olgiilerini Kullanarak Canli Agirliklarini Tahmin Etmede Kismi
En Kiigiik Kareler ve Temel Bilesenler Regresyon Yontemlerinin Karsilasgtirilmasi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2024; 7(3): 1162-1176.

éoﬁlllll‘lilogmsal regresyon analizi bir bagimli (Y) ve birden gok bagimsiz degisken (X,,X,...,Xy)
arasindaki dogrusal iliskinin belirlenmesi i¢in kullanilir. Bir¢ok arastirmaci regresyon denkleminde yer
alan parametre tahminleri i¢in yaygin olarak En Kiiciik Kareler (EKK) yonteminden faydalanmaktadir.
Coklu dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasinda giiglii veya giiclilye yakin iliskiler
s0z konusu oldugunda bagimsizlik varsayimi ihlal edilmis olur. Bu varsayimin ihlali, coklu baglanti
probleminin varliginin isareti olabilir. Bu nedenle ¢alisma verisi ¢oklu baglanti belirtegleri dikkate
almarak incelenmektedir. Zira ¢oklu baglanti problemi varliginda EKK kullanilarak elde edilen
tahminler giivenirligini yitirmektedir (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Ciftsiiren ve Akkol,
2018).

Coklu baglant1 problemi ¢esitli ¢aligma alanlarindaki uygulamada siklikla ortaya ¢ikmaktadir (Ortabas,
2001; Cankaya ve ark., 2009; Topal ve ark., 2010; Mendes, 2011; Yilmaz ve ark., 2020). Arastirmacilar
tarafindan bu problemin {istesinden gelerek giivenilir tahminler elde etmek i¢in kullanilan alternatif
yontemler vardir. Bu yontemlerden birkagi temel bilesenler (TB) (Hotelling, 1933) regresyonu, Ridge
regresyon (Hoerl ve ark., 1975) ve Kismi En Kii¢iik Kareler (KEKK) regresyonudur. Cok degiskenli
istatistiksel yontemlerden biri olan TB analizi tahmin yapma, veri indirgeme ve veri setini baska bazi
analiz yontemleri i¢in hazirlama amaglar ile kullanilmaktadir. Bu teknik, baslangigta birbirine bagimli
olan p degiskeni igeren bir yapinin, daha az sayida k (k < p) yeni degiskene doniistiiriilmesi prensibine
dayanmaktadir. Bu doniisiim sonucunda elde edilen k degisken, dogrusal, ortogonal ve birbirinden
bagimsiz dzelliklere sahip olmaktadir. (Ozdamar, 1999; Ersungur ve ark., 2007). KEKK regresyonu,
cok degiskenli analizdeki ¢oklu baglanti sorunlarina ¢dziim sunan bir yontemdir. Bu metodoloji,
baglangigta birbirleriyle iliskisiz ve daha kiigiik bir gizil degisken setini olusturmak amaciyla bir boyut
indirgeme prosediirii olarak calisir. Daha sonra, bu tiiretilen gizil degisken seti, regresyon ya da
siiflama yontemi olarak uygulanir. (Garthwaite, 1994; Abdi, 2003).

Coklu baglant1 probleminin varligi durumunda TB regresyon yontemi (Graham, 2003; Albayrak, 2005;
Voncina ve ark., 2005; Macciotta ve ark., 2006; Mendes, 2011; Eker, 2011) ve KEKK yodntemi
(Korkmazoglu ve Kemalbey, 2012; Oliveria ve ark., 2013; Ferrand-Calmels ve ark., 2014; Shaibu ve
ark., 2015) aragtirmacilar tarafindan bagarili bir sekilde kullamlmistir. EKK, TB ve Ridge
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regresyonunun (RR) Kkarsilastirildigi ¢alismalarda TB ve Ridge regresyonun EKK yontemine gore
duragan ve giivenilir oldugu bildirilmistir (Ortabag, 2001; Albayrak, 2005; Topal ve ark., 2010;
Abdelgadir ve Eledum, 2016; Firinguetti ve ark., 2016). KEKK ve RR yontemlerini karsilagtirmis ve
KEKK yontemi ile en iyi sonuglara ulasildigi ortaya koymustur. Hoskuldsson (1988), KEKK
yonteminin maksimum indirgeme ile minimum degisken sayisini sagladigini gostermistir. Helland
(1988), TB'ye kiyasla KEKK regresyonu kullanildiginda, daha az sayida bilesenle birlikte daha kii¢iik
hata kareleri ortalamasi elde edildigini gostermistir. Ancak KEKK ve TB regresyon analizini
karsilagtiran az sayida ¢alisma mevcuttur (Godoy ve ark., 2014; Akyiirek ve Akkol, 2018).

Bu calismanin amaci ¢oklu baglanti probleminin varliginda EKK yontemine alternatif olan KEKK ve
TB regresyon yontemleri karsilagtirmali olarak inceleyip kil kegilerinin canli agirliklarini kullanarak

canl agirlik tahmin etmede dogru ve giivenilir sonuglari veren yontemin belirlenmesidir.

2.Materyal ve Metot

2013-2014 yillar1 arasinda Denizli ilinde gergeklestirilen Kil kegisi 1slah1 projesi kapsaminda toplanan
verilerden 4 yasinda 119 bas disi kil kegisine ait canli agirliklar ve bazi viicut olgiileri kullanilmustir.
Calismada kullanilan modellerde canli agirlik (CA) bagimli degisken ve viicut olgiileri bagimsiz
degisken olarak incelenmistir. Bagimsiz degisenler cidago yiiksekligi (CY), sagr1 yiiksekligi (SAY), sirt
yiiksekligi (SY), viicut uzunlugu (VU), gbgiis derinligi (GD), gogiis genisligi (GG) ve gogiis cevresi
(GC) 6lgiimlerini kapsamaktadir. Istatistik analizler i¢in SAS (9.4) paket programindan faydalanilmustir.

2.1. Kismi En Kiiciik Kareler Yontemi (KEKK)

Coklu dogrusal bir regresyon modeli, agagidaki esitlik ile tanimlanir.

y=PBy+XB +¢ (1)

Esitlikte y, nx1 boyutlu bagimh degiskenlerin vektorii; [, , bilinmeyen sabit; X, nxp boyutlu p adet
bagimsiz degiskenler vektorii; B, px1 boyutlu regresyon katsayilart vektorii ve €, nx1 boyutlu hata

vektoriidiir. Hatalarin ortalamasi sifir ve varyans: o° olan benzer ve bagimsiz normal dagilima sahip

oldugu varsayilir. Merkezilestirilen bir y vektorii 2 numarali esitlikte verilmistir.

y=XB+e 2

Bagiml degisken sayis1 iki ve daha fazla oldugunda denklem 3 numarali esitlikteki gibi olur.

Y=XB+E (3)

1164



Burada g bagimli degisken sayisidir ve Y, nxq boyutlu bagimli degisken matrisi; B, pxq boyutlu
bilinmeyen regresyon katsayilar1 matrisi ve E nxq boyutlu hata matrisidir. Cok degiskenli KEKK

regresyon yonteminde ayrigtirma 4 ve 5 numarali esitlikte verildigi gibi olur.

X=TP +E (4)
Y=UQ +F (5)

Esitliklerde yer alan T ve U skor matrislerini, P ve Q yiik matrislerini, E ve F ise hata matrislerini
gostermektedir. KEKK regresyonda katsayilar 6 numarali esitlikler kullanilarak elde edilir (Phatak ve
De Jong, 1997).

X =tp1 + topy + -+ tppp = Zf:l typ; = TP’ (6)

Burada t; X’in dogrusal bir kombinasyonu ve p; px1 boyutlu yiik vektoriidiir KEKK regresyonu igin

tahmin denklemleri asagida verilmistir.

T,, = XR,, )
P = X,Tm(Trngm)_l 8)
Ry = Wy (PnWi) ™! ©)

Burada m gizil faktor sayisini gosterir. Tek degiskenli KEKK regresyon yonteminde tahmin denklemi

asagida verilen esitlikteki gibi yazilir.

5}1?11,5 = Tm(Tr,nTm)_lTr,ny (10)

Burada, T, = XR,,, X'y = X'XBors Ve Pors = (X'X)7'X'Y yazildiginda tahmin denklemi 11

numarali esitlikteki gibi olur.
9PLs = XRn (R X'XRpn) ™" RinX' X Bovs (11)
KEKK regresyonda katsayilar vektorii 12 numarali esitlik kullanilarak elde edilir.
Brrs = R(Ryn X' XRn) " Ry X' X o (12)

Burada P,, = X'XR,,(R,,X'XR,,)~! yazildiginda esitlik 12 deki denklem asagidaki gibi 13 numarali

esitlik olarak yeniden yazilabilir.
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Brs = RmPmBors = W (PnWin) " Bnfovs (13)

2.2. Temel Bilesenler Analizi

Esitlik 1°de verilen regresyon esitligi icin p adet bagimsiz degisken vektorleri Xy, X5, ..., Xp esitlik

14°deki gibi sunulmustur.

(X117 (X127 X1 X1p]
X21 X22 X2j X2p

X1 = Xi1 X2 = Xiz2 |’ X = Xij |’ Xp = Xip (14)
xnl xnz _xn] xnp

Temel Bilesenler analizinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorunu oldugunda yapilan
dondiirme iglemi ile birbirinden bagimsiz yeni koordinat sistemi elde edilmeye caligilir. Dolayisiyla p
sayida bagimsiz degiskene sahip bir veri setinden en fazla p kadar temel bilesen elde edilmektedir.
Asagida verilen 15 numarali esitlikte bagimsiz degiskenler matrisine ait p adet temel bilesen verilmistir

(Morrison, 1967; Tathdil, 1996; Shrestha ve Kazama, 2007; Widodo ve ark., 2007).

Yy =ty Xy + tipXo + o tipXp
Yy = tyr Xy + typXy + o+ Xy

(15)
Yy = tpi Xy + tyaXy + 0+ typXy

Burada Y;,Y5, ..., Yp p adet temel bileseni; t,,, i’ninci temel bilesen i¢in j’ninci degiskenin agirligin
ifade etmektedir. Birinci temel bilesenin toplam varyans igindeki agiklama miktar1 en yiiksek olup diger
bilesenlerde bu miktar giderek azalmaktadir. Temel bilesen agirliklarnin t,,, kareleri toplaminin 1
olmasi (t +t3 + -+ tizlp) =1 (i=12,..,p) yani degiskenlerin standartlagtirilmasi gerekir.
Ayrica temel bilesen agirliklarinin (tizltjzl +t5 tjzz + -+ tl-zp tjzp) = 0 (her i#j i¢in) olmas1 gerekir. Bir
diger ifade ile degiskenlerin 6lg¢eginin belirlenmesi gerekir.

Bagimsiz degiskenler matrisine iliskin varyans ve kovaryans matrisi, 6zdeger ve Ozvektorleri
bulunduktan sonra p adet bagimsiz degiskenin dogrusal bilesenleri elde edilebilir (Ludwig ve Reynolds,
1988; Alpar, 1997). Bagimsiz degiskenlerin varyans-kovaryans matrisi S olmak tizere her bir temel

bilesenin varyans ve kovaryanst sirasiyla,
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Var(Y;) = t;St;, i=12,..,p

(16)

Cov(Y;, Yy) = t;Sty Lk=12,..,p

olur ve p adet 6zdeger i¢in, A’nin p, dereceden polinomu elde edilmektedir.
IS—All=0 17

Bu polinom p adet dzdegerleri icerir. Bu 6zdegerler biiyiikliiklerine gére 44 =24, >,..,24, =0
seklinde ifade edilir. Bu bilesenlerin varyansi 6zdegere esit olup bunun bir sonucu olarak varyanslar da
ayn1 siralamaya sahip olmaktadirlar. Dolayisiyla siralamada yer alan ilk bilesenin varyansi da en
biiytiktiir ve toplam toplam varyans iginde en biiyiik orana sahiptir (Tathdil, 1996; Skrbic ve Onjia,
2007).

3.Bulgular ve Tartisma

Caligmada Kil kegilerinden alinan canli agirlik ve bazi viicut dlgiilerine iligskin tanimlayici istatistikler
Tablo 1°de ve bu oOl¢limler arasindaki korelasyonlar, tolerans degeri (TV) ve varyans sisirme faktorii
(VIF) Tablo 2’de verilmistir. Tablo 1’de CA, GG, SAY, CY, SIY, GD, GC ve VU degiskenlerinin
ortalama ve standart hatalari sirasiyla 53,34+0,90, 20,08+0,18, 78,82+0,43, 81,28+0,46, 76,71+0,43,
33,84+0,20, 89,57+0,53 ve 75,23+0,37 oldugu goriilmektedir. CA ve ¢alismada kullanilan tiim viicut
Olgiilerine varyasyon katsayilar1 %5,41 ila %17,17 arasinda degerler almaktadir.

Tablo 1. Kil kegilerinde canl agirlik ve viicut dlgiilerine ait tanimlayici istatistikleri

Ozellikler n X S S Y] Minimum Maksimum
CA 119 57,34 9,85 0,90 17,17 38,00 86,45
GG 119 20,08 1,96 0,18 9,77 15,00 25,00
SAY 119 78,82 4,68 0,43 5,94 64,00 89,00
CYy 119 81,28 5,00 0,46 6,16 67,00 95,00
SIYy 119 76,71 4,70 0,43 6,13 62,00 88,00
GD 119 33,84 2,13 0,20 6,29 28,00 39,00
GC 119 89,57 5,75 0,53 6,42 75,30 106,00
VU 119 75,23 4,07 0,37 5,41 65,00 86,00

CA: Canli agirlik, GG: Gogiis genisligi, SAY: Sagn yiiksekligi, CY: Cidago yiiksekligi, SIY: sirt yliksekligi,
GD: Gogiis derinligi, GC: Gogiis cevresi, VU: viicut uzunlugu, n: gézlem sayisi, X: Ortalama, S: Standart
sapma, Sg: Standart hata, CV: Varyasyon katsayisi
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Tablo 2. Kil kegilerinde canli agirlik ve viicut dlgiileri arasindaki korelasyonlar, TV ve VIF degerleri
CA GG SAY CYy Sly GD GC VU TV VIF
CA 1

GG 0,543 1 0,641 1,561
*k*k

SAY 0455 0,318 1 0,033 30,410
*k*k *k*k

CYy 0,474 0,309 0,955 1 0,074 13,502
*k*k *k*k *k*k

SIy 0,428 0,311 0,980 0,949 1 0,035 28,944
*k*k *k*k **k*%k **k*

GD 0815 0458 0466 0,475 0,443 1 0,248 4,038
*k*k *k*k **k*%k **k* **k*

GC 0883 0591 0484 049 0474 0,854 1 0,211 4,733
*k*k *k*k *k*k *kx*k **xxk *x*k

VU 0,722 0328 0,497 0546 0454 0,638 0,617 1 0,461 2,169

*k*k **k*k **k*%k **k* **k* **k* **k*

CA: Canli agirlik, GG: Gogiis genisligi, SAY: Sagr yiiksekligi, CY: Cidago yiiksekligi, STY: sirt yiiksekligi,
GD: Gogiis derinligi, GC: Gogiis ¢evresi, VU: viicut uzunlugu, TV: Tolerans degeri, VIF: Varyans sisirme
faktori. ***:P<0,01

Tablo 2°de, CA ve incelenen tiim &zellikler arasindaki Pearson korelasyon katsayilarimin pozitif ve
anlamli oldugu (p<0,01) goriilmektedir. Bu sonuglar literatiir ile uyumlu olmustur (Unalan ve Ceyhan,
2017; Karadag ve Soysal, 2018). CA ile incelenen viicut 6lgiimleri arasindaki en yiiksek korelasyon GC
arasinda olup bu deger %88,3 olarak bulunmustur. Bu bulgu, daha 6nce yapilmis ¢aligmalarin sonuglari
ile tutarli olmustur (Pesmen ve Yardimci, 2008; Cam ve ark., 2010; Tsegaye ve ark., 2013; Das ve
Yadav, 2015; Sam ve ark., 2016; Akyiirek ve Akkol, 2018). Tiim viicut dlgiileri arasinda pozitif ve
anlaml1 korelasyonlar tespit edilmistir. Ozellikle CY ile SAY, SIY ile SAY, SIY ile CY ve CG ile GD
arasindaki iligki miktar1 sirasiyla %95,5, %98,0, %94,9 ve %85.,4 olup gii¢lii korelasyonlar: isaret
etmektedir. Bu giiglii iliskiler nedeniyle cevap degiskenlerinin bagimsizligi varsayimi tartigmali hale
geldigi icin (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Akyiirek ve Akkol, 2018) calisma verisinde
¢oklu baglant1 varligi aragtirilmistir. Bu amagla goklu baglant1 belirleyicilerinden VIF ve TV degerleri
Tablo 2’de sunulmustur. Buna gore bazi degiskenlerin 10’dan biiyiik VIF degerlerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Bu degiskenler ve VIF degerleri, SAY i¢in VIF=30,410 CY ig¢in VIF= 13,502 ve SIY igin
VIF=28,944 elde edilmistir. Ayni degiskenler i¢in TV degerleri sirasiyla 0,033, 0,074, 0,034 olup sifira
yakin oldugu tespit edilmistir. Morfolojik 6zelliklerden SAY, CY ve SIY ve igin VIF>10 ve TV<0,10

olmas1 nedeniyle galisma verisinde ¢oklu baglanti sorunu oldugu sonucuna ulasilmistir (Marquardt ve
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Snee, 1975; Belsley, 1991; Alpar, 2011; Akyiirek ve Akkol, 2018; Sahin ve ark., 2018; Igbal ve ark.,
2019).

Caligma verisinde ¢oklu baglanti varligi uygun analiz tekniklerinin kullanilmasini zorunlu hale
getirmektedir. Zira ¢oklu baglanti varliginda regresyon katsayilarinin standart hatalar1 biiyiidiigi ve
sonuglarin giivenilir olmadig: bildirilmektedir (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Topal ve
ark., 2010). Bu ¢alismada ¢oklu baglant1 probleminin iistesinden gelebilen yontemlerden KEKK ve TB
regresyon yontemleri kullanilmistir. 10 katmanli ¢apraz dogrulama yapilarak elde edilen optimum gizi
faktor sayilarinin segimine iligkin gorsel Sekil 1°de gosterilmistir. Gorselde KEKK ve TB i¢in gizil
faktor sayisinin 2 olarak secildigi izlenmektedir. Literatiirde boyut indirgeme konusunda KEKK’nin
TB’den daha etkin oldugu bildirilmis olsa da (Maitra ve Yan, 2008; Akyiirek ve Akkol, 2018)
calismamizda her iki yontem boyut indirgeme konusunda benzer sonug tiretmistir. Bu bulgu, Helland
(1988) 1 yaptig1 ¢alismanin sonuglari ile uyumlu olmustur. Zira Helland KEKK regresyon yonteminin
TB’den daha az sayida gizil faktore sahip olacagini bildirmistir.

Cross-Validation Analysis Cross-Validation Analysis
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Sekil 1. KEKK ve TB regresyon analizinde ¢apraz dogrulama ve gizil faktor se¢imi

Gizil faktor sayisinin se¢imine iligkin HKO ve agiklanan varyans oranlar1 Tablo 3’te sunulmustur. Buna
gore iki gizil faktorlit KEKK regresyon yonteminde hata kareler ortalamasi 0,213 ve iki gizil faktorlii
TB’de 0,230 olmustur. HKO bakimindan KEKK regresyonda TB’e gore bir miktar daha az oldugu
sOylenebilir. Gizil faktor sayisinda herhangi bir kisitlama yapilmadigi durumlarda KEKK ve TB
tarafindan elde edilen tahmin hatalarinin birbirlerinden ¢ok farkli olmadigi bildirilen literatiir ile bu
calismanin bulgulari uyumlu olmustur (Wentzell ve Montoto, 2003). KEKK yo6nteminde birinci gizil
faktor ile toplam varyans biiylik oranda agiklanmis olup bu miktar %70,12 olup ikinci gizil faktdr toplam
varyansin %11,38’ini agiklamaktadir. Dolayisiyla iki gizil faktorlii KEKK yontemi tarafindan agiklanan
toplam varyans %82,10 olmustur (Tablo 3). TB regresyon analizi sonuglarina gére birinci gizil faktor
ile toplam varyansin % 58,54’1, ikinci gizil faktor ile % 21,50’si ve toplamda %80,04’1i agiklanmustir.
Iki yontem HKO ve varyans agiklama oranlar1 bakimindan karsilastirildiginda daha kiigiik HKO ve daha

yliksek varyans agiklama oranina sahip KEKK yonteminin TB’den daha giivenilir sonuglar iirettigi
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sonucuna varilmistir. Bu bulgu literatiirle uyumlu bulunmustur (Helland, 1988; Godoy ve ark., 2014;
Akytirek ve Akkol, 2018).

Tablo 3. KEKK ve TB regresyon i¢in model uyum Kriteri ve gizil faktor sayilar

Yontem Gizil faktor HKO HKO Aciklanan Toplam aciklanan
sayis1 varyans varyans
KEKK 1 0,332 0,576 70,715 70,715
2 0,213 0,462 11,384 82,099
B 1 0,463 0,680 58,540 58,540
2 0,230 0,479 21,498 80,038

HKO: Hata kareleri ortalamasi, v HK O Hata kareleri ortalamasinin karekoki

CA ile gizil faktorde yer alan agiklayic1 degiskenler arasindaki korelasyon gorselleri KEKK ve TB
regresyonu igin sirasiyla Sekil 2 (a) ve (b)’de verildi. Her iki yontemde de birinci gizil faktorde CA ile
modeldeki agiklayici degiskenler arasindaki iliskinin daha gii¢lii olup ikinci gizil faktérde bu iligskinin
azaldigr goriilmiistiir. Zira her iki yontemin birinci gizil faktorii tarafindan agiklanan varyans oranlar
ikinci gizil faktorlerden daha yiiksektir (Tablo 3). Sekilde TB analizine ait ikinci gizil faktordeki
korelasyon KEKK’ye gore daha biiyikk oldugu gézlenmistir. Bu durum TB’de ikinci gizil faktoriin
KEKK yo6nteminden daha fazla varyasyonu agiklamasi bulgusuyla uyumludur.
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Sekil 2. KEKK (a) ve TB (b) regresyonu i¢in gizil faktorlerin korelasyon grafigi

KEKK ve TB regresyon yontemlerinin gercek gozlemlere yakinligini degerlendirmek amaciyla Kil

kecilerinin Olglilen CA degerleri ile her iki yontemden elde edilen tahmin degerleri arasindaki
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korelasyonlar ve tamamlayici istatistiklerle birlikte Tablo 4’de sunulmustur. Her iki yontemde ortalama

CA degerinin ayni olup gozlenen CA degerine esit oldugu gorilmektedir. KEKK’ de standart sapma

degeri TB’den daha yiiksek ve gozlenen degerlerden daha diisiik olmustur. Gozlenen degerler ile KEKK

yontemi kullanilarak yapilan tahmin degerleri arasindaki korelasyon %90,6 iken TB ile olan korelasyon
%89,5 olmustur. Bu sonug, ¢alisma verisini KEKK regresyon yonteminin TB’den daha iyi agiklandigini

gosteren diger bir bulgudur.

Tablo 4. Gozlenen CA ile KEKK ve TB ile tahmin edilen CA arasindaki korelasyonlar

N  Ortalama Std.sapma Minimum  Maksimum  CA p
CA 119 57,345 9,847 38,000 86,450 1,000
CAile KEKK 119 57,345 8,922 34,740 80,598 0,906 ***
CAileTB 119 57,345 8,810 35,229 80,889 0,895 ***
***:p<0,001

Calisma verisine KEKK ve TB regresyon analizleri uygulandiktan sonra tahmin edilen katsayilar ile
standardize edilmis katsayilar Tablo 4’de sunulmustur. Her iki yontemde de CA’daki degisimi
aciklamada en yiiksek katkiya sahip viicut dl¢iisiiniin gégiis cevresi (GC) oldugu sonucuna varilmustir.

Elde edilen bu bulgu 6nceki ¢aligmalarla uyumlu olmustur (Pesmen and Yardimci, 2008; Cam ve ark.,

1171



2010; Tsegaye ve ark., 2013; Das ve Yadav, 2015; Sam ve ark., 2016; Akkol, 2018). KEKK’de en diisiik
etkiye sahip viicut 6l¢iisii CY olurken TB’de SAY olmustur.

Tablo 5. KEKK ve TB regresyon i¢in elde edilen regresyon katsayilari

KEKK TB
Ozellikler Std. B B Std. B B

Sabit 0,0 -101,441 0,0 -98,670
GG 0,173 0,867 0,260 1,303

SAY -0,015 -0,031 -0,003 -0,007
cY -0,003 -0,005 0,006 0,011

Sly -0,031 -0,065 -0,013 -0,027
GD 0,304 1,408 0,297 1,374

GC 0,356 0,610 0,308 0,527

\ 0,258 0,624 0,208 0,503

Std. 3: Standardize edilmis regresyon katsayisi; 3: regresyon katsayisi.

4.Sonug¢

Coklu dogrusal regresyon analizinde EKK yontemi uygulama ve yorumlamadaki kolaylig1 nedeniyle
tercih edilen bir yontem olmustur. EKK yonteminin uygulanabilmesi i¢in gegerli olan varsayimlardan
biri aciklayict degigkenlerin bagimsizligi varsayimimin saglanamamasi durumunda ¢oklu baglanti
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Glivenilir sonuglarin elde edilebilmesi i¢in ¢oklu baglanti problemini
dikkate alan yontemlerin kullanilmasi onerilmektedir. Bu arastirmada kil kegilerinde cesitli viicut
olgiileri kullanilarak canli agirlik tahmini yapilmistir. Coklu baglanti problemi tespit edilen ¢aligma
verisi igin bu problemi dikkate alan KEKK ve TB regresyon yontemleri kullanilmigtir. HKO, varyans
aciklama oranlar1 ve gercek ile tahmin edilen canli agirliklar arasindaki korelasyonlar dikkate
almdiginda KEKK yonteminin TB regresyon yonteminden daha giivenilir sonuglar iirettigi sonucuna
varilmistir. Bu ¢aligmada hayvancilik alaninda ¢oklu baglanti probleminin varligi tespit edilen verilerin
analiz edilmesinde KEKK regresyon yonteminin siklikla kullanilan TB regresyon analizine iyi bir
alternatif oldugu ortaya koyulmustur. Bununla birlikte canli agirliktaki degisimi aciklamada en yiiksek
etkiye sahip olan degisken her iki yontemde de gogiis ¢evresi (GC) olarak belirlenmistir. Dolayisiyla kil
kegilerinde canli agirlik iizerinde yapilacak seleksiyon caligmalarinda GC'nin 6nemli bir kriter oldugu

bu caligmada ulasilan bir diger sonugtur.
TesekKkiir
Bu ¢alismay1 FYL-2018- 6792 proje numaras: ile destekleyen Van Yiiziincii Y1l Universitesi Bilimsel
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