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Bu çalışmanın amacı, çoklu bağlantı probleminin varlığında kıl 

keçilerinde çeşitli vücut ölçüleri kullanılarak canlı ağırlıklarının 

tahmin edilmesinde Kısmi En Küçük Kareler (KEKK) ve 

Temel Bileşenler (TB) regresyon yöntemlerinin kullanılması ve 

çalışma verisi için en iyi tahmin yönteminin bulunarak 

sonuçların yorumlanması amaçlanmıştır. Bu amaçla, 119 baş 

dişi kıl keçisinden ölçümü yapılmış canlı ağırlıklar ve çeşitli 

vücut ölçüleri (cidago yüksekliği, sağrı yüksekliği, sırt 

yüksekliği, vücut uzunluğu, göğüs derinliği, göğüs genişliği ve 

göğüs çevresi) kullanılmıştır. 10 katmanlı çapraz doğrulama 

sonunda her iki yöntem için gizil faktör sayısı iki olmuştur. 

Açıklanan toplam varyans KEKK ile %82,10, TB ile %80,04 

ve Hata Kareler Ortalaması (HKO) sırasıyla 0,213 ve 0,230 

olarak elde edilmiştir. Buna göre, kıl keçilerinde çeşitli vücut 

ölçüleri kullanılarak canlı ağırlığın tahmin edilmesinde toplam 

açıklanan varyansın daha yüksek ve HKO’sunun daha düşük 

olması nedeniyle KEKK, TB regresyon yönteminden daha 

güvenilir olduğu sonucuna ulaşılmıştır. Ancak her iki yöntemde 

canlı ağırlıktaki değişimi açıklamada en yüksek etkiye sahip 

olan değişken göğüs çevresi olarak bulunmuştur. Dolayısıyla 

kıl keçilerinde canlı ağırlık üzerinde yapılacak seleksiyon 

çalışmalarında göğüs çevresinin önemli bir kriter olduğu bu 

çalışmada ulaşılan diğer bir sonuçtur. 
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 The aim of this study was to use Partial Least Squares (PLS) 

and Principal Component (PC) regression methods to estimate 

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. 

For this purpose. measured body weights and various body 

measurements (withers height, rump height, back height, body 

length, chest depth, chest width and chest girth) of 119 female 

hair goats were used. After 10-fold cross-validation. the number 

of latent factors for both methods was two. The total variance 

explained were 82.10%, 80.04%, and mean square errors 
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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: Akyürek Sağır S., Akkol S. Kıl Keçilerinin Vücut Ölçülerini Kullanarak Canlı Ağırlıklarını Tahmin Etmede Kısmi 

En Küçük Kareler ve Temel Bileşenler Regresyon Yöntemlerinin Karşılaştırılması. Osmaniye Korkut Ata Üniversitesi Fen 

Bilimleri Enstitüsü Dergisi 2024; 7(3): 1162-1176. 

 

1. Giriş 

Çoklu doğrusal regresyon analizi bir bağımlı (Y) ve birden çok bağımsız değişken (X
1
,X2,…,Xn) 

arasındaki doğrusal ilişkinin belirlenmesi için kullanılır. Birçok araştırmacı regresyon denkleminde yer 

alan parametre tahminleri için yaygın olarak En Küçük Kareler (EKK) yönteminden faydalanmaktadır. 

Çoklu doğrusal regresyon analizinde bağımsız değişkenler arasında güçlü veya güçlüye yakın ilişkiler 

söz konusu olduğunda bağımsızlık varsayımı ihlal edilmiş olur. Bu varsayımın ihlali, çoklu bağlantı 

probleminin varlığının işareti olabilir. Bu nedenle çalışma verisi çoklu bağlantı belirteçleri dikkate 

alınarak incelenmektedir. Zira çoklu bağlantı problemi varlığında EKK kullanılarak elde edilen 

tahminler güvenirliğini yitirmektedir (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Çiftsüren ve Akkol, 

2018).  

Çoklu bağlantı problemi çeşitli çalışma alanlarındaki uygulamada sıklıkla ortaya çıkmaktadır (Ortabaş, 

2001; Çankaya ve ark., 2009; Topal ve ark., 2010; Mendeş, 2011; Yılmaz ve ark., 2020). Araştırmacılar 

tarafından bu problemin üstesinden gelerek güvenilir tahminler elde etmek için kullanılan alternatif 

yöntemler vardır. Bu yöntemlerden birkaçı temel bileşenler (TB) (Hotelling, 1933) regresyonu, Ridge 

regresyon (Hoerl ve ark., 1975) ve Kısmi En Küçük Kareler (KEKK) regresyonudur. Çok değişkenli 

istatistiksel yöntemlerden biri olan TB analizi tahmin yapma, veri indirgeme ve veri setini başka bazı 

analiz yöntemleri için hazırlama amaçları ile kullanılmaktadır. Bu teknik, başlangıçta birbirine bağımlı 

olan p değişkeni içeren bir yapının, daha az sayıda k (k ≤ p) yeni değişkene dönüştürülmesi prensibine 

dayanmaktadır. Bu dönüşüm sonucunda elde edilen k değişken, doğrusal, ortogonal ve birbirinden 

bağımsız özelliklere sahip olmaktadır. (Özdamar, 1999; Ersungur ve ark., 2007). KEKK regresyonu, 

çok değişkenli analizdeki çoklu bağlantı sorunlarına çözüm sunan bir yöntemdir. Bu metodoloji, 

başlangıçta birbirleriyle ilişkisiz ve daha küçük bir gizil değişken setini oluşturmak amacıyla bir boyut 

indirgeme prosedürü olarak çalışır. Daha sonra, bu türetilen gizil değişken seti, regresyon ya da 

sınıflama yöntemi olarak uygulanır. (Garthwaite, 1994; Abdi, 2003).  

Çoklu bağlantı probleminin varlığı durumunda TB regresyon yöntemi (Graham, 2003; Albayrak, 2005; 

Voncina ve ark., 2005; Macciotta ve ark., 2006; Mendes, 2011; Eker, 2011) ve KEKK yöntemi 

(Korkmazoğlu ve Kemalbey, 2012; Oliveria ve ark., 2013; Ferrand-Calmels ve ark., 2014; Shaibu ve 

ark., 2015) araştırmacılar tarafından başarılı bir şekilde kullanılmıştır. EKK, TB ve Ridge 
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regresyonunun (RR) karşılaştırıldığı çalışmalarda TB ve Ridge regresyonun EKK yöntemine göre 

durağan ve güvenilir olduğu bildirilmiştir (Ortabaş, 2001; Albayrak, 2005; Topal ve ark., 2010; 

Abdelgadir ve Eledum, 2016; Firinguetti ve ark., 2016). KEKK ve RR yöntemlerini karşılaştırmış ve 

KEKK yöntemi ile en iyi sonuçlara ulaşıldığını ortaya koymuştur. Höskuldsson (1988), KEKK 

yönteminin maksimum indirgeme ile minimum değişken sayısını sağladığını göstermiştir. Helland 

(1988), TB'ye kıyasla KEKK regresyonu kullanıldığında, daha az sayıda bileşenle birlikte daha küçük 

hata kareleri ortalaması elde edildiğini göstermiştir. Ancak KEKK ve TB regresyon analizini 

karşılaştıran az sayıda çalışma mevcuttur (Godoy ve ark., 2014; Akyürek ve Akkol, 2018).  

Bu çalışmanın amacı çoklu bağlantı probleminin varlığında EKK yöntemine alternatif olan KEKK ve 

TB regresyon yöntemleri karşılaştırmalı olarak inceleyip kıl keçilerinin canlı ağırlıklarını kullanarak 

canlı ağırlık tahmin etmede doğru ve güvenilir sonuçları veren yöntemin belirlenmesidir. 

 

2.Materyal ve Metot 

2013-2014 yılları arasında Denizli ilinde gerçekleştirilen Kıl keçisi ıslahı projesi kapsamında toplanan 

verilerden 4 yaşında 119 baş dişi kıl keçisine ait canlı ağırlıklar ve bazı vücut ölçüleri kullanılmıştır. 

Çalışmada kullanılan modellerde canlı ağırlık (CA) bağımlı değişken ve vücut ölçüleri bağımsız 

değişken olarak incelenmiştir. Bağımsız değişenler cidago yüksekliği (CY), sağrı yüksekliği (SAY), sırt 

yüksekliği (SY), vücut uzunluğu (VU), göğüs derinliği (GD), göğüs genişliği (GG) ve göğüs çevresi 

(GC) ölçümlerini kapsamaktadır. İstatistik analizler için SAS (9.4) paket programından faydalanılmıştır. 

 

2.1. Kısmi En Küçük Kareler Yöntemi (KEKK) 

 

Çoklu doğrusal bir regresyon modeli, aşağıdaki eşitlik ile tanımlanır. 

 

𝑦 = 𝛽0 + 𝑋𝛽 + 𝜀                                                                               (1) 

 

Eşitlikte y, nx1 boyutlu bağımlı değişkenlerin vektörü; 0 , bilinmeyen sabit; X, nxp boyutlu p adet 

bağımsız değişkenler vektörü; β, px1 boyutlu regresyon katsayıları vektörü ve ε, nx1 boyutlu hata 

vektörüdür. Hataların ortalaması sıfır ve varyansı 
2  olan benzer ve bağımsız normal dağılıma sahip 

olduğu varsayılır.  Merkezileştirilen bir y vektörü 2 numaralı eşitlikte verilmiştir. 

 

                                                              𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝜀                                                                              (2) 

 

Bağımlı değişken sayısı iki ve daha fazla olduğunda denklem 3 numaralı eşitlikteki gibi olur. 

 

                                                              𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝐸                                                                           (3)             
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Burada q bağımlı değişken sayısıdır ve Y, nxq boyutlu bağımlı değişken matrisi; B, pxq boyutlu 

bilinmeyen regresyon katsayıları matrisi ve E nxq boyutlu hata matrisidir. Çok değişkenli KEKK 

regresyon yönteminde ayrıştırma 4 ve 5 numaralı eşitlikte verildiği gibi olur.  

 

                                                              𝑋 = 𝑇𝑃′ + 𝐸                                                                                      (4)                        

                                                               𝑌 = 𝑈𝑄′ + 𝐹                                                                                     (5)                                                                                              

 

Eşitliklerde yer alan T ve U skor matrislerini, P ve Q yük matrislerini, E ve F ise hata matrislerini 

göstermektedir. KEKK regresyonda katsayılar 6 numaralı eşitlikler kullanılarak elde edilir (Phatak ve 

De Jong, 1997). 

 

                                   𝑋 = 𝑡1𝑝1
′ + 𝑡2𝑝2

′ + ⋯+ 𝑡𝑝𝑝𝑝
′ = ∑ 𝑡𝑝𝑝𝑖

′𝑝
𝑖=1 = 𝑇𝑃′                                                       (6)                                                                     

 

Burada 𝑡𝑖 X’in doğrusal bir kombinasyonu ve 𝑝𝑖 px1 boyutlu yük vektörüdür KEKK regresyonu için 

tahmin denklemleri aşağıda verilmiştir.  

 

                                                      𝑇𝑚 = 𝑋𝑅𝑚                                                                                                  (7)                                                                                               

                                                      𝑃𝑚 = 𝑋′𝑇𝑚(𝑇𝑚
′ 𝑇𝑚)−1                                                                                 (8)            

                                                      𝑅𝑚 = 𝑊𝑚(𝑃𝑚
′ 𝑊𝑚)−1                                                                                  (9)                            

 

Burada m gizil faktör sayısını gösterir. Tek değişkenli KEKK regresyon yönteminde tahmin denklemi 

aşağıda verilen eşitlikteki gibi yazılır. 

  

                                                    �̂�𝑃𝐿𝑆
𝑚 = 𝑇𝑚(𝑇𝑚

′ 𝑇𝑚)−1𝑇𝑚
′ 𝑦                                                                           (10)                                                                            

 

Burada, 𝑇𝑚 = 𝑋𝑅𝑚, 𝑋′𝑦 = 𝑋′𝑋�̂�𝑂𝐿𝑆 ve  �̂�𝑂𝐿𝑆 = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑌 yazıldığında tahmin denklemi 11 

numaralı eşitlikteki gibi olur. 

 

                                              �̂�𝑃𝐿𝑆
𝑚 = 𝑋𝑅𝑚(𝑅𝑚

′ 𝑋′𝑋𝑅𝑚)−1𝑅𝑚𝑋′𝑋�̂�𝑂𝐿𝑆                                                         (11)                                          

 

KEKK regresyonda katsayılar vektörü 12 numaralı eşitlik kullanılarak elde edilir.  

 

                                          �̂�𝑃𝐿𝑆 = 𝑅𝑚(𝑅𝑚
′ 𝑋′𝑋𝑅𝑚)−1𝑅𝑚

′ 𝑋′𝑋�̂�𝑂𝐿𝑆                                                               (12)           

Burada 𝑃𝑚 = 𝑋′𝑋𝑅𝑚(𝑅𝑚𝑋′𝑋𝑅𝑚)−1 yazıldığında eşitlik 12 deki denklem aşağıdaki gibi 13 numaralı 

eşitlik olarak yeniden yazılabilir. 
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                                      �̂�𝑃𝐿𝑆 = 𝑅𝑚𝑃𝑚
′ �̂�𝑂𝐿𝑆 = 𝑊𝑚(𝑃𝑚

′ 𝑊𝑚)−1𝑃𝑚
′ �̂�𝑂𝐿𝑆                                                           (13)                                      

 

2.2. Temel Bileşenler Analizi 

Eşitlik 1’de verilen regresyon eşitliği için p adet bağımsız değişken vektörleri   𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑃  eşitlik 

14’deki gibi sunulmuştur. 

 

                                𝑋1 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑥11
𝑥21

⋮
⋮

𝑥𝑖1

⋮
⋮

𝑥𝑛1]
 
 
 
 
 
 

 , 𝑋2 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑥12
𝑥22

⋮
⋮

𝑥𝑖2

⋮
⋮

𝑥𝑛2]
 
 
 
 
 
 

,⋯, 𝑋𝑗 =

[
 
 
 
 
 
 
 
𝑥1𝑗

𝑥2𝑗

⋮
⋮

𝑥𝑖𝑗

⋮
⋮

𝑥𝑛𝑗]
 
 
 
 
 
 
 

,⋯ , 𝑋𝑝 =

[
 
 
 
 
 
 
 
𝑥1𝑝

𝑥2𝑝

⋮
⋮

𝑥𝑖𝑝

⋮
⋮

𝑥𝑛𝑝]
 
 
 
 
 
 
 

                                              (14)                                    

 

Temel Bileşenler analizinde bağımsız değişkenler arasında çoklu bağlantı sorunu olduğunda yapılan 

döndürme işlemi ile birbirinden bağımsız yeni koordinat sistemi elde edilmeye çalışılır. Dolayısıyla p 

sayıda bağımsız değişkene sahip bir veri setinden en fazla p kadar temel bileşen elde edilmektedir. 

Aşağıda verilen 15 numaralı eşitlikte bağımsız değişkenler matrisine ait p adet temel bileşen verilmiştir 

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

 

                                    𝑌1 = 𝑡11𝑋1 + 𝑡12𝑋2 + ⋯+ 𝑡1𝑝𝑋𝑝 

                                    𝑌2 = 𝑡21𝑋1 + 𝑡22𝑋2 + ⋯+ 𝑡2𝑝𝑋𝑝 

                                   ⋮           ⋮                   ⋮                                                                        (15) 

                                   𝑌𝑝 = 𝑡𝑝1𝑋1 + 𝑡𝑝2𝑋2 + ⋯+ 𝑡𝑝𝑝𝑋𝑝 

 

Burada 𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑃 p adet temel bileşeni; 𝑡𝑝𝑝 i’ninci temel bileşen için j’ninci değişkenin ağırlığını 

ifade etmektedir. Birinci temel bileşenin toplam varyans içindeki açıklama miktarı en yüksek olup diğer 

bileşenlerde bu miktar giderek azalmaktadır. Temel bileşen ağırlıklarının 𝑡𝑝𝑝 kareleri toplamının 1 

olması (𝑡𝑖1
2 + 𝑡𝑖2

2 + ⋯+ 𝑡𝑖1𝑝
2 ) = 1 (𝑖 = 1,2,… , 𝑝) yani değişkenlerin standartlaştırılması gerekir. 

Ayrıca temel bileşen ağırlıklarının (𝑡𝑖1
2 𝑡𝑗1

2 + 𝑡𝑖2
2 𝑡𝑗2

2 + ⋯+ 𝑡𝑖𝑝
2 𝑡𝑗𝑝

2 ) = 0 (her i≠j için) olması gerekir. Bir 

diğer ifade ile değişkenlerin ölçeğinin belirlenmesi gerekir.  

Bağımsız değişkenler matrisine ilişkin varyans ve kovaryans matrisi, özdeğer ve özvektörleri 

bulunduktan sonra p adet bağımsız değişkenin doğrusal bileşenleri elde edilebilir (Ludwig ve Reynolds, 

1988; Alpar, 1997). Bağımsız değişkenlerin varyans-kovaryans matrisi S olmak üzere her bir temel 

bileşenin varyans ve kovaryansı sırasıyla,   
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                                𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝑡𝑖
′𝑆𝑡𝑖,                              𝑖 = 1,2,… , 𝑝                                                  

(16)                                

𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑖 , 𝑌𝑘) = 𝑡𝑖
′𝑆𝑡𝑘                        𝑖, 𝑘 = 1,2,… , 𝑝 

 

olur ve p adet özdeğer için, λ’nın p, dereceden polinomu elde edilmektedir. 

 

                                                                    |𝑆 − 𝜆Ι| = 0                                                                             (17)                                                                                                                                      

 

Bu polinom p adet özdeğerleri içerir. Bu özdeğerler büyüklüklerine göre    𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥,… ,≥ 𝜆𝑝 ≥ 0 

şeklinde ifade edilir. Bu bileşenlerin varyansı özdeğere eşit olup bunun bir sonucu olarak varyanslar da 

aynı sıralamaya sahip olmaktadırlar. Dolayısıyla sıralamada yer alan ilk bileşenin varyansı da en 

büyüktür ve toplam toplam varyans içinde en büyük orana sahiptir (Tatlıdil, 1996; Skrbic ve Onjia, 

2007).  

 

3.Bulgular ve Tartışma 

 

Çalışmada Kıl keçilerinden alınan canlı ağırlık ve bazı vücut ölçülerine ilişkin tanımlayıcı istatistikler 

Tablo 1’de ve bu ölçümler arasındaki korelasyonlar, tölerans değeri (TV) ve varyans şişirme faktörü 

(VIF) Tablo 2’de verilmiştir. Tablo 1’de CA, GG, SAY, CY, SIY, GD, GC ve VU değişkenlerinin 

ortalama ve standart hataları sırasıyla 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 olduğu görülmektedir. CA ve çalışmada kullanılan tüm vücut 

ölçülerine varyasyon katsayıları %5,41 ila %17,17 arasında değerler almaktadır.  

Tablo 1. Kıl keçilerinde canlı ağırlık ve vücut ölçülerine ait tanımlayıcı istatistikleri 

Özellikler n �̅� 𝑺 𝑺�̅� CV 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 

CY 119 81,28 5,00 0,46 6,16 67,00 95,00 

SIY 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: Canlı ağırlık, GG: Göğüs genişliği, SAY: Sağrı yüksekliği, CY: Cidago yüksekliği, SIY: sırt yüksekliği, 

GD: Göğüs derinliği, GC: Göğüs çevresi, VU: vücut uzunluğu, n: gözlem sayısı, �̅�: Ortalama, 𝑆: Standart 

sapma, 𝑆�̅�: Standart hata, CV: Varyasyon katsayısı 
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Tablo 2. Kıl keçilerinde canlı ağırlık ve vücut ölçüleri arasındaki korelasyonlar, TV ve VIF değerleri 

 CA GG SAY CY SIY GD GC VU TV VIF 

CA 1 

 

         

GG 0,543 

*** 

1       0,641 1,561 

SAY 0,455 

*** 

0,318 

*** 

1      0,033 30,410 

CY 0,474 

*** 

0,309 

*** 

0,955 

*** 

1     0,074 13,502 

SIY 0,428 

*** 

0,311 

*** 

0,980 

*** 

0,949 

*** 

1    0,035 28,944 

GD 0,815 

*** 

0,458 

*** 

0,466 

*** 

0,475 

*** 

0,443 

*** 

1   0,248 4,038 

GC 0,883 

*** 

0,591 

*** 

0,484 

*** 

0,495 

*** 

0,474 

*** 

0,854 

*** 

1  0,211 4,733 

VU 0,722 

*** 

0,328 

*** 

0,497 

*** 

0,546 

*** 

0,454 

*** 

0,638 

*** 

0,617 

*** 

1 0,461 2,169 

CA: Canlı ağırlık, GG: Göğüs genişliği, SAY: Sağrı yüksekliği, CY: Cidago yüksekliği, SIY: sırt yüksekliği, 

GD: Göğüs derinliği, GC: Göğüs çevresi, VU: vücut uzunluğu, TV: Tolerans değeri, VIF: Varyans şişirme 

faktörü. ***:P<0,01 

 

 

Tablo 2’de, CA ve incelenen tüm özellikler arasındaki Pearson korelasyon katsayılarının pozitif ve 

anlamlı olduğu (p<0,01) görülmektedir. Bu sonuçlar literatür ile uyumlu olmuştur (Ünalan ve Ceyhan, 

2017; Karadağ ve Soysal, 2018). CA ile incelenen vücut ölçümleri arasındaki en yüksek korelasyon GC 

arasında olup bu değer %88,3 olarak bulunmuştur. Bu bulgu, daha önce yapılmış çalışmaların sonuçları 

ile tutarlı olmuştur (Pesmen ve Yardimci, 2008; Cam ve ark., 2010; Tsegaye ve ark., 2013; Das ve 

Yadav, 2015; Sam ve ark., 2016; Akyürek ve Akkol, 2018). Tüm vücut ölçüleri arasında pozitif ve 

anlamlı korelasyonlar tespit edilmiştir. Özellikle CY ile SAY, SIY ile SAY, SIY ile CY ve CG ile GD 

arasındaki ilişki miktarı sırasıyla %95,5, %98,0, %94,9 ve %85,4 olup güçlü korelasyonları işaret 

etmektedir. Bu güçlü ilişkiler nedeniyle cevap değişkenlerinin bağımsızlığı varsayımı tartışmalı hale 

geldiği için (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Akyürek ve Akkol, 2018) çalışma verisinde 

çoklu bağlantı varlığı araştırılmıştır. Bu amaçla çoklu bağlantı belirleyicilerinden VIF ve TV değerleri 

Tablo 2’de sunulmuştur. Buna göre bazı değişkenlerin 10’dan büyük VIF değerlerine sahip olduğu tespit 

edilmiştir. Bu değişkenler ve VIF değerleri, SAY için VIF=30,410 CY için VIF= 13,502 ve SIY için 

VIF=28,944 elde edilmiştir. Aynı değişkenler için TV değerleri sırasıyla 0,033, 0,074, 0,034 olup sıfıra 

yakın olduğu tespit edilmiştir. Morfolojik özelliklerden SAY, CY ve SIY ve için VIF>10 ve TV<0,10 

olması nedeniyle çalışma verisinde çoklu bağlantı sorunu olduğu sonucuna ulaşılmıştır (Marquardt ve 
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Snee, 1975; Belsley, 1991; Alpar, 2011; Akyürek ve Akkol, 2018; Sahin ve ark., 2018; Iqbal ve ark., 

2019). 

Çalışma verisinde çoklu bağlantı varlığı uygun analiz tekniklerinin kullanılmasını zorunlu hale 

getirmektedir. Zira çoklu bağlantı varlığında regresyon katsayılarının standart hataları büyüdüğü ve 

sonuçların güvenilir olmadığı bildirilmektedir (Montgomery ve ark., 2001; Albayrak, 2005; Topal ve 

ark., 2010). Bu çalışmada çoklu bağlantı probleminin üstesinden gelebilen yöntemlerden KEKK ve TB 

regresyon yöntemleri kullanılmıştır. 10 katmanlı çapraz doğrulama yapılarak elde edilen optimum gizi 

faktör sayılarının seçimine ilişkin görsel Şekil 1’de gösterilmiştir. Görselde KEKK ve TB için gizil 

faktör sayısının 2 olarak seçildiği izlenmektedir. Literatürde boyut indirgeme konusunda KEKK’nin 

TB’den daha etkin olduğu bildirilmiş olsa da (Maitra ve Yan, 2008; Akyürek ve Akkol, 2018) 

çalışmamızda her iki yöntem boyut indirgeme konusunda benzer sonuç üretmiştir. Bu bulgu, Helland 

(1988)’ın yaptığı çalışmanın sonuçları ile uyumlu olmuştur. Zira Helland KEKK regresyon yönteminin 

TB’den daha az sayıda gizil faktöre sahip olacağını bildirmiştir. 

 

  

Şekil 1. KEKK ve TB regresyon analizinde çapraz doğrulama ve gizil faktör seçimi 

Gizil faktör sayısının seçimine ilişkin HKO ve açıklanan varyans oranları Tablo 3’te sunulmuştur. Buna 

göre iki gizil faktörlü KEKK regresyon yönteminde hata kareler ortalaması 0,213 ve iki gizil faktörlü 

TB’de 0,230 olmuştur. HKO bakımından KEKK regresyonda TB’e göre bir miktar daha az olduğu 

söylenebilir. Gizil faktör sayısında herhangi bir kısıtlama yapılmadığı durumlarda KEKK ve TB 

tarafından elde edilen tahmin hatalarının birbirlerinden çok farklı olmadığı bildirilen literatür ile bu 

çalışmanın bulguları uyumlu olmuştur (Wentzell ve Montoto, 2003). KEKK yönteminde birinci gizil 

faktör ile toplam varyans büyük oranda açıklanmış olup bu miktar %70,12 olup ikinci gizil faktör toplam 

varyansın %11,38’ini açıklamaktadır. Dolayısıyla iki gizil faktörlü KEKK yöntemi tarafından açıklanan 

toplam varyans %82,10 olmuştur (Tablo 3). TB regresyon analizi sonuçlarına göre birinci gizil faktör 

ile toplam varyansın % 58,54’ü, ikinci gizil faktör ile % 21,50’si ve toplamda %80,04’ü açıklanmıştır. 

İki yöntem HKO ve varyans açıklama oranları bakımından karşılaştırıldığında daha küçük HKO ve daha 

yüksek varyans açıklama oranına sahip KEKK yönteminin TB’den daha güvenilir sonuçlar ürettiği 
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sonucuna varılmıştır. Bu bulgu literatürle uyumlu bulunmuştur (Helland, 1988; Godoy ve ark., 2014; 

Akyürek ve Akkol, 2018). 

 
Tablo 3. KEKK ve TB regresyon için model uyum kriteri ve gizil faktör sayıları  

Yöntem Gizil faktör 

sayısı 

HKO √𝑯𝑲𝑶 Açıklanan 

varyans 

Toplam açıklanan 

varyans 

KEKK 1 0,332 0,576 70,715 70,715 

 2 0,213 0,462 11,384 82,099 

TB 1 0,463 0,680 58,540 58,540 

 2 0,230 0,479 21,498 80,038 

𝐻𝐾𝑂: Hata kareleri ortalaması, √𝐻𝐾𝑂: Hata kareleri ortalamasının karekökü 

 

CA ile gizil faktörde yer alan açıklayıcı değişkenler arasındaki korelasyon görselleri KEKK ve TB 

regresyonu için sırasıyla Şekil 2 (a) ve (b)’de verildi. Her iki yöntemde de birinci gizil faktörde CA ile 

modeldeki açıklayıcı değişkenler arasındaki ilişkinin daha güçlü olup ikinci gizil faktörde bu ilişkinin 

azaldığı görülmüştür. Zira her iki yöntemin birinci gizil faktörü tarafından açıklanan varyans oranları 

ikinci gizil faktörlerden daha yüksektir (Tablo 3). Şekilde TB analizine ait ikinci gizil faktördeki 

korelasyon KEKK’ye göre daha büyük olduğu gözlenmiştir. Bu durum TB’de ikinci gizil faktörün 

KEKK yönteminden daha fazla varyasyonu açıklaması bulgusuyla uyumludur.  

 

 
(a) 
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(b) 

Şekil 2. KEKK (a) ve TB (b) regresyonu için gizil faktörlerin korelasyon grafiği 

 

KEKK ve TB regresyon yöntemlerinin gerçek gözlemlere yakınlığını değerlendirmek amacıyla Kıl 

keçilerinin ölçülen CA değerleri ile her iki yöntemden elde edilen tahmin değerleri arasındaki 

korelasyonlar ve tamamlayıcı istatistiklerle birlikte Tablo 4’de sunulmuştur. Her iki yöntemde ortalama 

CA değerinin aynı olup gözlenen CA değerine eşit olduğu görülmektedir. KEKK’ de standart sapma 

değeri TB’den daha yüksek ve gözlenen değerlerden daha düşük olmuştur. Gözlenen değerler ile KEKK 

yöntemi kullanılarak yapılan tahmin değerleri arasındaki korelasyon %90,6 iken TB ile olan korelasyon 

%89,5 olmuştur. Bu sonuç, çalışma verisini KEKK regresyon yönteminin TB’den daha iyi açıklandığını 

gösteren diğer bir bulgudur.  

 
Tablo 4. Gözlenen CA ile KEKK ve TB ile tahmin edilen CA arasındaki korelasyonlar 

 N Ortalama Std. sapma Minimum Maksimum CA p 

CA 119 57,345 9,847 38,000 86,450 1,000  

CA ile KEKK 119 57,345 8,922 34,740 80,598 0,906 *** 

CA ile TB 119 57,345 8,810 35,229 80,889 0,895 *** 

***:P<0,001 

 

Çalışma verisine KEKK ve TB regresyon analizleri uygulandıktan sonra tahmin edilen katsayılar ile 

standardize edilmiş katsayılar Tablo 4’de sunulmuştur. Her iki yöntemde de CA’daki değişimi 

açıklamada en yüksek katkıya sahip vücut ölçüsünün göğüs çevresi (GC) olduğu sonucuna varılmıştır. 

Elde edilen bu bulgu önceki çalışmalarla uyumlu olmuştur (Pesmen and Yardimci, 2008; Cam ve ark., 
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2010; Tsegaye ve ark., 2013; Das ve Yadav, 2015; Sam ve ark., 2016; Akkol, 2018). KEKK’de en düşük 

etkiye sahip vücut ölçüsü CY olurken TB’de SAY olmuştur. 

 

Tablo 5.  KEKK ve TB regresyon için elde edilen regresyon katsayıları 
 KEKK TB 

Özellikler Std. 𝛽 𝛽 Std. 𝛽 𝛽 

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 

SIY -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 

VU 0,258 0,624 0,208 0,503 

Std. 𝛽: Standardize edilmiş regresyon katsayısı; 𝛽: regresyon katsayısı. 

4.Sonuç 

 

Çoklu doğrusal regresyon analizinde EKK yöntemi uygulama ve yorumlamadaki kolaylığı nedeniyle 

tercih edilen bir yöntem olmuştur. EKK yönteminin uygulanabilmesi için geçerli olan varsayımlardan 

biri açıklayıcı değişkenlerin bağımsızlığı varsayımının sağlanamaması durumunda çoklu bağlantı 

problemi ortaya çıkmaktadır. Güvenilir sonuçların elde edilebilmesi için çoklu bağlantı problemini 

dikkate alan yöntemlerin kullanılması önerilmektedir. Bu araştırmada kıl keçilerinde çeşitli vücut 

ölçüleri kullanılarak canlı ağırlık tahmini yapılmıştır. Çoklu bağlantı problemi tespit edilen çalışma 

verisi için bu problemi dikkate alan KEKK ve TB regresyon yöntemleri kullanılmıştır. HKO, varyans 

açıklama oranları ve gerçek ile tahmin edilen canlı ağırlıklar arasındaki korelasyonlar dikkate 

alındığında KEKK yönteminin TB regresyon yönteminden daha güvenilir sonuçlar ürettiği sonucuna 

varılmıştır. Bu çalışmada hayvancılık alanında çoklu bağlantı probleminin varlığı tespit edilen verilerin 

analiz edilmesinde KEKK regresyon yönteminin sıklıkla kullanılan TB regresyon analizine iyi bir 

alternatif olduğu ortaya koyulmuştur. Bununla birlikte canlı ağırlıktaki değişimi açıklamada en yüksek 

etkiye sahip olan değişken her iki yöntemde de göğüs çevresi (GC) olarak belirlenmiştir. Dolayısıyla kıl 

keçilerinde canlı ağırlık üzerinde yapılacak seleksiyon çalışmalarında GC'nin önemli bir kriter olduğu 

bu çalışmada ulaşılan bir diğer sonuçtur. 

 

Teşekkür 
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