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Ozer

Calismada, ¢oklu baglant: sorununda en kiigiik kareler yontemine(EKK) alternatif olarak onerilen Ridge, Liu ve LASSO tahmin
edici yontemlerinin kullanimmm ve model basari kriterlerine gore sonuglarin karsilagtirilmas: amaglanmistir. Calisma
materyalini, “Nick Chick” irki tavuklarin 19-100 haftalik dénemlerdeki ortalama yumurta agilig1 (g) ve canli agirlik (kg) verileri
ile ortalama yumurta fiyatlarina gore hesaplanan tahmini satis gelirleri olusturmustur. Calismada yas (hafta), ortalama yumurta
agilig1 (g) ve canl agirhik degiskenleri ile haftalik toplam geliri tahmin eden bir modelin gelistirilmesi amaciyla, ¢oklu baglanti
sorunu varliginda, en kiigiik kareler regresyonuna (EKK) alternatif yanli regresyon tekniklerinden Ridge, Liu ve LASSO tahmin
edicileri kullanilmigtir.Haftalik toplam gelirin tahmininde, EKK, Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinde olusturulan
modellerin hesaplanan belirtme katsayisi (R?) sirastyla 0.96, 0.95, 0.95, 0.97 olarak hesaplanmistir. Ayrica, kurulan modellere ait
regresyon hata kare ortalamalarinin karekokii (RMSE) EKK, Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinde, 132.3, 130.5, 56.2, 129.5
olarak belirlenmis dolayisi ile en diisiik Liu tahmin edicisi yonteminde bulunmustur. Sonug olarak; ¢aligmada uygulanan yanlt
tahmin edici yéntemlerin Liu tahmin edicisinin EKK regresyonuna gore, daha diigiik standart hatali, tutarli ve uygun tahmin
sagladigi belirlenmistir.

The use of Ridge, Liu and LASSO estimators in the multicollinearity problem: an
application in layer hen industry

ABSTRACT

This study aims to compare the use of Ridge, Liu, and LASSO estimator methods, proposed as alternatives to Ordinary
Least Squares (OLS) in the presence of multicollinearity, and to evaluate the results based on model performance criteria.
The study material consists of average egg weight (g) and live weight (kg) of "Nick Chick" breed chickens during the 19—
100-week period, as well as the estimated sales revenue calculated based on average egg prices. In order to develop a
model that predicts weekly total revenue using the variables of age (weeks), average egg weight (g), and live weight,
biased regression techniques, such as Ridge, Liu, and LASSO estimators, were employed as alternatives to OLS in the
presence of multicollinearity. In predicting weekly total revenue, the calculated coefficients of determination (R?) for the
models generated using OLS, Ridge, Liu, and LASSO estimators were found to be 0.96, 0.95, 0.95, and 0.97, respectively.
Additionally, the root mean square errors (RMSE) of the regression models were 132.3, 130.5, 56.2, and 129.5 for OLS,
Ridge, Liu, and LASSO estimators, respectively, with the lowest error found in the Liu estimator method. As a result, it
was determined that the biased estimator methods applied in the study, particularly the Liu estimator, provided more
consistent, accurate, and lower-standard-error predictions compared to the OLS regression method.

How to cite this article: Yener A, Sayim AA, Akgay A. Coklu baglanti sorununda Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinin kullanim1: yumurta tavukgulugunda
bir uygulamasi. Vet Hekm Der Derg. 2025;96(1):14-22.
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1. Giris

Coklu dogrusal regresyon analizi bir bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz degisken tarafindan agiklamak
amaci ile tercih edilen istatistiksel yontemlerden biridir (1,2). Olusturulan regresyon modeller degiskenler arasi sebep-
sonug iligkilerini belirleyerek, gelecege yonelik tahminlerde bulunabilmektedir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde model parametrelerinin kestiriminde, hata kareler ortalamasini (HKT)
minimum yapan tahmin yontemi olan en kiigiik kareler (EKK) kullanilmaktadir. Ancak bu yontem bazi varsayimlarin
(g6zlemlenen verilerin normal olmasi, hatalarin beklenen degerinin sifir olmasi, hatalarin varyansimin sabit olmasi ve
bagimsiz degiskenler arasinda anlaml iligkinin olmamasi) saglandig1 durumlarda parametre kestirimlerinin yansiz ve
dogru bir sekilde elde edilebilmesini saglar (3,4).

Coklu regresyon analizinde, bagimsiz degiskenler arasinda iligkilerin olmast ve bagimsizlik varsayiminin
bozulmasi sik karsilagilan sorunlardan biridir. Coklu baglant1 sorunu (multicollinearity) olarak da adlandirilan bu
durumun varhiginda, parametre kestirimlerine ait varyanslar biiyiidiigiinden model parametreleri i¢in gergekte olmasi
gerekenden farkli olacak ve tahminler kararsizlasacaktir. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun blyik olmasi
(r>0,75), VIF (Varyans artiric1 faktor) degerinin 10’un Uizerinde hesaplanmasi ¢oklu baglanti sorunu oldugunu gosterir.
Ayrica ¢oklu baglanti sorununu, degiskenlere ait 6zdegerlerin en az birinin 1°den farkli olmasi veya 0’a yakin olmasi
da gosterir. Bunu belirlemede, kosul indeksi(KI) olarak tammlanan en biiylik 6zdeger ile en kiigiik 6zdeger lizerine
dayali1 bir hesaplama 6nerilmistir. Kosul indeksinin 30’dan biiyiik olmasi ileri derecede ¢oklu baglanti sorunu oldugu
gostermektedir (3,5,6). Bu sorunu gidermek icin daha fazla veri toplanmasiveya bagimsiz degiskenlerden bir veya
birka¢1 modelden ¢ikarilmasi onerilmistir (7,8). Ancak bu yontemlerin bagimsiz degiskenler arasinda ciddi ¢oklu
dogrusal baglanti1 sorunu durumunda etkili sonuglar vermedigi de bildirilmistir (9).

Coklu dogrusal baglant1 sorununu gidermeye yonelik mevcut gozlem ve degiskenlerle, EKK tahmincisine
alternatif daha basarili tahminler yapmay1 saglayan yanli regresyon tahmin edicileri onerilmistir (11,12,14). Yanh
regresyon tahmin ediciler ile kiiciik varyans sahip tahminler yapilarak problemin diizeltilebildigi bildirilmistir (5).
Yansiz ve yliksek varyansli tahmin edici yerine yanli ama diisiik varyansli bir tahmincinin kullanilmasina hata kareler
ortalamasi (HKO) degeri ile karar verilebilir. HKO degeri en kiiglik olan tahmin edicinin segilmesi dnerilir (10). Coklu
baglanti1 sorununda modeldeki degiskenleri ¢ikarmadan regresyon katsayilarimi yanl olarak tahmin etmede en genis
uygulama alani olan Ridge tahmin edicisi ve buna alternatif olarak gelistirilen Liu ve LASSO tahmin edicileri
kullanilabilir.

Ridge tahmin edicisi, ¢oklu dogrusal baglant1 sorunu varliginda EKK yonteminin yetersiz kalmas: nedeniyle
onerilmistir (11). Ridge tahmin edicisinde varyans ve kovaryans matrisinin kosegen degerlerine 0’dan biiyiik olan bir
yanlilik sabiti, Ridge parametresi (K) ilave edilmektedir. Bu sayede tahminlerin varyanslari azaltilarak, K katsayisi
Ol¢lstinde yanli tahminler yapilabilmektedir (5). En uygun K degeri, yanh standartlagtirmis regresyon katsayilar ve K
degerleri arasinda ¢izilen Ridge egim grafigi ile belirlenir (11). Optimal K degeri, grafikte yanli standartlagtiriimig
regresyon katsayilariin duragan oldugu bolgelerden secilir (5).

Liu tahmin edicisi, Ridge ile Stein tipi tahmin edicisinin bir kombinasyonu olarak Liu tarafindan dnerilen yanh
tahmin edici olarak tanimlamistir. Liu tahmin edicisi bu iki tahmin edicinin dezavantajlarim ortadan kaldirarak, hem
¢oklu dogrusal baglanti sorununda basarili sonuglar veren hem de yanlilik parametresi d’nin dogrusal artan bir
fonksiyonudur. Yanllik parametresi 0 < d < 1 arasinda bir sabittir. Liu tahmin edicisinin tstiinliigii, d parametresinin
dogrusal bir fonksiyonu oldugundan, d’nin se¢imi ridge tahmin edicisi olan K’nin se¢imine oranla oldukca basittir ve
birgok yontem 6nerilmistir (12). Bu tahmin ediciler EKK ile karsilastirilmis ve daha az hata kareler ortalamasi verdigi
bildirilmigtir. Optimal K degerinin sifira yakin secilmesi Onerilse de Ridge ile Liu tahmin edicilerinin esitligini
saglayacak ortak bir K ve d degeri elde edilebilir (12).

EKK, Ridge ve Liu tahmin edicilerinin ¢oklu baglant1 sorunu varliginda, tahmin kesinligi yiiksek olmasina
ragmen biiyiik varyansa sahip olmalari sebebiyle yetersiz kaldigi durumlar olmaktadir. Ridge ve Liu tahmin edicileri,
katsayilar1 daraltan kararli bir siiregtir ancak katsayilar 0’a esitlenemedigi igin model yorumlama sorunu olugmaktadir.
Kestirim dogrulugunu elde etmek i¢in bazen degisken se¢imi (shrinkage) yapilabilir. Bu sayede, varyanslar azaltilarak
genel tahmin dogrulugu artirtlabilir (13). Tibshirani tarafindan, tahmin ve degisken se¢iminin birlikte yapildigi bir
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yontem olarak LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) alternatif yanli tahmin bir edici 6nerilmistir
(14). Bu yontem, katsayilarin mutlak degerinin toplamim sabitten yaparak ve artik karelerin toplam diigiiriiliir. LASSO
tahmin edicisini diger yontemlerden ayiran en 6nemli fark degisken se¢iminin yapilmasidir (15).

LASSO tahmin edicisinde de [ katsayilarinin elde edilmesi igin yanlilik sabiti modele dahil edilir. Ceza
parametresi olarak ifade edilen bu sabit (A ) ile gosterilir , pozitif bir degerdir ve biiziilme miktarini belirler. Bu tahmin
edicide ceza parametresinin kullanildigi ceza fonksiyonu modelin basarisi i¢in 6nemlidir. Bu fonksiyon LASSO tahmin
edicisinin ¢oziimiinii Ridge’den farkli olarak quadratik forma doniistiiriir. LASSO tahmin edicisinde A degeri artarken
B katsayilarimn sifira dogru yaklagir, A yeteri kadar biiyiik oldugunda katsayilar sifir olur (16).

Literatiirde, ¢oklu baglant1 sorununu ortadan kaldirabilmek amaciyla 6nerilen yanli tahmin edici yontemlerin
karsilattirildigi ¢aligsmalar son yillarda artis gostermistir. Bu ¢aligmalar simiilasyon veri setlerinde (17-20); saglik
alaninda elde edilen biyolojik veri setlerinde (21-25), hayvancilik alanindaki veri setlerinde (3,26,27) uygulanmistir.

Bu calismada uygulamada hayvancilikta ¢ok onemli bir paya sahip olan, en hizli gelisen ve modern
teknolojinin kullanildigi tavukguluk sektorii verileri kullanilmistir. Tirkiye'de yumurta tavuk¢ulugunda ¢ok sayida
faktore bagli olarak degisim gdsteren ekonomik gostergeler ile verim 6zellikleri arasindaki sebep-sonug iliskisini ortaya
¢ikararak yapilacak olan yorumlari giiglendirecektir.

Bu amagla ¢alismada, ¢oklu baglant1 sorununda EKK ‘ye alternatif olarak onerilen Ridge, Liu ve LASSO
tahmin edici yontemlerinin yumurta tavuk¢ulugu verileri iizerinde kullaniminin ve model basan kriterlerine gore
sonuglarin karsilagtirilmasi yapilmistir.

2. Gereg ve Yontem

Caligma materyalini, Tiirkiye'de yumurta tavukculugunda yetistiriciligi yapilan “Nick Chick” 1rki tavuklarin
19-100 haftalik donemlerdeki ortalama yumurta agilig1 (g) ve canli agirlik (kg) verileri ile ortalama yumurta fiyatlarina
gore hesaplanan tahmini satis gelirleri olugturmustur.

Haftalik ortalama yumurta agiligi ve canli agirlik verileri Nick Chick 1rki beyaz yumurtact tavuk 1rki bakim
kilavuzu kitap¢igindan elde edilmistir (28).

Haftalik satis geliri, 82 hafta (19-100. haftalar arasi) beyaz yumurta tiretimi yaptig1 varsayilan 10 bin baglik
yumurta tavukculugu isletmesinin, haftalik iiretilen ortalama yumurta sayist ve agirhgma gore yumurta fiyatlan baz
aliarak hesaplanmis, Haziran 2024 Dolar kuruna ¢evrilmistir (Gelir = Yumurta sayisi x Yumurta fiyati). Haftalik
tahmini satis gelirinin belirlenmesinde, 2024 yihh Haziran aymda Yumurta Ureticileri Merkez Birligi tarafindan
aciklanan yumurta fiyatlari kullanilmigtir (29).

Calismada haftalik toplam geliri bagimli degisken (Y) olarak; yas (hafta), ortalama yumurta agilig1 (g) ve canlt
agirlik degiskenleri bagimsiz degiskenler (X1, X2, X3) olarak alinmustir. Haftalik toplam geliri tahmin eden bir modelin
gelistirilmesi amaciyla, ¢coklu baglant1 sorununda EKK regresyonuna alternatif yanh regresyon tekniklerinden Ridge,
Liu ve LASSO tahmin edicileri kullanilmis ve karsilagtirmalar1 yapilmustir. Istatistik analizlerde SPSS 30, RStudio
2023.03.0 ve Python 3.11.2 programlari kullanilmistir.

3. Bulgular

Calismada degiskenlere ait tanimlayici istatistikler (Tablo1) ve EKK yontemi sonucunda haftalik toplam geliri
(Y) ile bagimsiz degiskenler (yas, ortalama yumurta agiligi (g) ve canli agirlik) arasindaki dogrusal iliski i¢in kurulan
modelin yiiksek belirtme katsayisi (R?= %96) bulunmustur. Katsayilar tablosu incelendiginde, yas ve yumurta agirlig:
degiskenlerin kismi T testine gore anlamli oldugu , canli agilik degiskeninin anlamli olmadig1 goriilmiistiir (Tablo 2).
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Tablo 1: Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler
Table 1: Descriptive statistics of variables

Degiskenler n Ortalama * Standart Sapma Minimum - Maksimim
Yas (hafta) 82 59,5 +23,8 19 -100
Yumurta agirligi (gr) 82 61,3+4,7 40,8 - 64,2

Canli agirlik(kg) 82 16+0,1 1,4-1,7

Gelir ($) 82 3391,5+615,2 236,3 -3919,3

Tablo 2: EKK ile tahmin edilen regresyon katsayilar
Table 2: Regression Coefficients Estimated by OLS

Giiven arahgi (%95)

Degiskenler P katsayisi SPB) T degeri P degeri

Min Maks
Model sabiti -9848,2 1871,9 -5,3 0,000 -13574.9 -6121,6
Yas (hafta) -28,7 2,2 -13,2 0,000 -33,0 -24,4
Yumurta agirligi (gr) 157,4 22,0 7,1 0,000 113,5 201,3
Canli agirlik(kg) 3208,1 1993,4 1,6 0,102 -760,3 7176,6

R? 0,96
RMSE 132,3

- Regresyon katsayilari, S(B): Regresyon katsayilarinin standart hatasi, R?: Belirtme katsayisi, RMSE: Hata kareler ortalamasimin karekokii
gresy ) gresy 2% 1y

Bagimsiz degiskenler aralarindaki korelasyonlar ve hesaplanan VIF degerlerine gore ¢oklu baglanti sorununun
varligindan bahsedilebilir. Tiim degiskenler i¢in hesaplanan VIF degerlerinin 10’dan biiyiik oldugu tespit edilmistir
(Tablo 3).

Tablo 3: Bagimsiz degigkenler arasindaki korelasyonlar ve VIF degerleri

Table 3: Correlations between independent variables and VIF values

Yumurta agirhgi

Degiskenler Canh agirhk(kg) Yas (hafta) @ VIF Degerleri
ar

Canli agirlik(kg) 1 -0,90 -0,98 91,2

Yas (hafta) -0,90 1 0,81 12,4

Yumurta agirligi (gr) -0,98 0,81 1 49,7

Korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve kosul indeksine (KI) gore 6zdegerlerin sifira yakin ¢ikmasi, {ic ve
dordiincii 6zdegere ait KI degerinin 30’dan yiiksek hesaplanmasi ciddi ¢oklu baglantinin  sorunun oldugunu
gostermistir (Tablo 4).

Coklu baglant1 sorununda alternatif yontemlerinden olan Ridge tahmin edicisinde yanlilik sabiti K degeri, tim
VIF degerlerinin 10’dan kiigiik oldugu K =0,02 olarak belirlenmistir. Ridge tahmin edicisi ile degiskenlere ait standart
hatalar, EKK regresyonuna gére daha diisiik ¢ikmistir. Bu tahmin edicide K =0,02 yanlhilik sabiti ile regresyon
katsayilarmin daha duragan hale geldigi goriilmiistir. Kurulan modelin belirtme katsayist R? = 0,95 olarak
hesaplanmustir (Tablo 5).
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Tablo 4: Ozdegerler ve Kosul indeksleri

Table 4: Eigenvalues and condition indices

No Ozdegerler Oran Kumdlatif Oran KI (Kos.m
indeksi)
1 3,91 97,70 97,70 1,0
2 0,09 2,27 99,96 6,6
3 0,00 0,04 100,00 52,1
4 0,00 0,00 100,00 542,1

Liu tahmin edicisinde,

yanlilik parametresi d=0,01 secildiginde regresyon katsayilarinin standart hatalar1 EKK’e ve

Ridge’ye gore daha diisiik hesaplanmistir. Modelin belirtme katsayis1 R? =0,95 olarak hesaplanmustir (Tablo 6).

Tablo 5: Ridge Tahmin Sonuglar1 (K=0,02)
Table 5: Ridge Estimation Results (K=0.02)

Giiven arahgi (%95)
Degiskenler B katsayisi SB) t degeri P degeri
Min Maks
Model sabiti -9657,0
Yas (hafta) -26,9 228,3 25,2 <0,01 -474,3 420,5
Yumurta agirligi (gr) 142,0 282,6 21,3 <0,01 -411,8 695,8
Canli agirlik(kg) 3599,0 332,7 6,9 <0,01 2946,8 4251,2
R? 0,95
RMSE 130,5

B: Regresyon katsayilari, S(B): Regresyon katsayilarinin standart hatast, R’: Belirtme katsayisi, RMSE: Hata kareler ortalamasinin karekokii

LASSO tahmin edicisi sonuglarina goére modelde degisken se¢imi yapilmis, canli agirlik degiskeni model dist
birakilmis, yas ve yumurta agilig1 degiskenlerinin geliri tahmin etmede en yiiksek agiklama miktarina sahip degiskenler
oldugu belirlenmistir. Kurulan modelin belirtme katsayis1 R? =0,97 olarak hesaplanmustir (Tablo 7).

Tablo 6: Liu Tahmin Sonuglar1 (d=0,01)

Table 6: Liu Estimatio

n Results (d=0.01)

%95 lik Giiven arahgi

Bagimsiz Degiskenler B SB) T degeri P degeri
Alt Simir Ust Simir
Model sabiti -6894,6 307,9 -22,4 <0,01 -7498,1 -6291,2
Yas (hafta) -25,6 0,9 -27,3 <0,01 -27,4 -23,7
Yumurta agirligi (gr) 191,3 4.8 40,3 <0,01 182,0 200,6
Canli agirlik(kg) 48,0 28,7 1,7 0,09 -8,2 104,3
R? 0,95
RMSE 56,2

p: Regresyon katsayilari, S(p)

: Regresyon katsayilarinin standart hatasi, R>: Belirtme katsayisi, RMSE: Hata kareler ortalamasimin karekokii
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Tablo 7: LASSO Tahmin Sonuglar1
Table 7: LASSO Estimation Results

%95 lik Giiven arahig

Bagimsiz Degiskenler B SB) T degeri P degeri Al ST st Smir
Model sabiti -6258,1
Yas (hafta) -24,3 1,4 -17,5 <0,001 -25,8 -20,5
Yumurta agirligi (gr) 179,9 9,5 19,0 <0,001 161,2 198,5
Canli agirlik(kg)
R? 0,97
RMSE 129,5

- Regresyon katsayilar, S(B): Regresyon katsayilarimn standart hatasi, R*: Belirtme katsayisi, RMSE: Hata kareler ortalamasinin karekokii
gresy Ly gresy Y 1y

Caligma sonucunda, bir yumurta tavukgulugu isletmesinde haftalik yumurta satig1 gelirini ($) tahmin eden
degiskelere iliskin,;
EKK regresyon modeli;

Gelir ($) = -9848,2-28,7*yag(hafta)+157,4*yumurta agirhgi(gr)+3208,1*canh agirlik(kg)
Ridge regresyon modeli;

Gelir ($) = -9657-26,9*yas(hafta)+142*yumurta agirligi(gr)+3599*canh agirlik(kg)
Liu tahmin edicisi modeli;

Gelir ($) =-6894,6-25,6*yas(hafta)+191,3*yumurta agirlhigi(gr)+ 48*canh agirlik(kg)
LASSO tahmin edicisi modeli;

Gelir ($) = -6258,1-24,3*yag(hafta)+179,9*yumurta agirligi(gr)
seklinde kurulmustur.

4, Tartisma ve Sonuc¢

Hayvancilik sektoriinde verim 6zellikleri ve ekonomik gostergeler ¢ok sayida faktore bagli olarak degisim
gosterir. Bu 0Ozellikler arasindaki sebep-sonug iligkisini ortaya ¢ikarabilmek adina ekonometrik yaklagimlarin
kullanildig1 ¢alismalar son yillarda 6nem kazanmistir. Maliyet unsurlarinin belirlenerek gelir veya kar tahminlerinin
yapilmasi, degiskenler arasindaki iligkilerin dogru olarak modellenmesi, {ireticiye iiretim planlamasi asamasinda katki
saglayacak ve yapilacak olan yorumlari giiclendirecektir. Hayvancilik verilerinde uygulanan modelleme ¢alismalarinda
¢oklu baglant1 sorunu ile siklikla karsilasilabilmektedir. Modelin tahmin performansini iyilestirmek ve ¢oklu baglanti
sorunun olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla literatiirde en yaygin olarak kullanilan yontemlerin basinda Ridge, Liu
ve LASSO tahmin edicileri gelmektedir. Bunlarin yaninda Kismi en kiigiik kareler, Temel bileseneler regresyonu,
Elastik net, Genellestirilmis maksimum entropi (GME) kullanilmasi da 6nerilmistir (30-33).

Bu ¢alisgmada, EKK yontemi ile kurulan modelde bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derecede korelasyon
olmasina bagl ortaya ¢ikan ¢oklu baglanti sorununun modelin tahmin yetenegini olumsuz etkileyecegi ve bagimsiz
degiskenlerin katsayilarinin belirsiz hale gelmesine yol acacagi diisiiniilerek alternatif olarak onerilen Ridge, Liu ve
LASSO tahmin edici yontemleri kullanilmis ve model basari kriterleri sonuclar: karsilastirilmistir.

Calismada EKK yontemi ile yapilan parametre tahmininde bagimsiz degiskenler arasinda yuksek korelasyon
nedeniyle, VIF degerleri 10°dan ve KI degerlerinin de 30’dan biiyiik olmasi ve modelin R? degerinin ylksek
hesaplanmasi ¢oklu baglantt sorunu oldugunu gostermistir. Bu nedenle, Ridge tahmin edicisini kullanilmig ve
hesaplanan belirtme katsayisinin, EKK yontemi ile elde edilene benzer oldugu belirlenmistir. Ancak, Ridge tahmin
edicisinde hesaplanan RMSE degerlerinin EKK’ye gore daha kiglk oldugu goriilmustiir. Hesaplanan katsayilara gore
elde edilen sonuclar EKK ve Ridge yontemlerinin karsilagtirildigr diger ¢alismalar ile uyumlu bulunmustur (34,35).
Calismanin uygulanan Liu tahmin edicisinde de hesaplanan belirtme katsayist EKK ve Ridge tahmin edicisi ile benzer,
RMSE degeri ise daha kiigiik hesaplanmistir. Elde edilen bu sonuglar ti¢ yontemin karsilastirildigi ¢alismalar ile uyumlu
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bulunmustur (36,37). Diger bir alternatif olarak uygulanan LASSO tahmin edicisinde modelin belirtme katsayisi en
ylksek (R? =0,97) hesaplanmustir. LASSO tahmin edicisinde veri setinden 3 degisken (yas, yumurta agirligi ve Canh
agirlik) modele dahil edilmis, sonrasinda elde edilen iterasyonlarda degisken se¢imi yapilmis ve 2 degisken ile (Yas ve
Yumurta agirhi@) model olusturulmustur. LASSO tahmin edicisinin RMSE degeri ise EKK ve Ridge tahmin
edicisinden daha diisiik, ancak Liu tahmin edicisinden daha biytk bulunmustur. Bu kriterlere goére uygulamada
kullanilan veri seti icin elde edilen sonuglar dogrultusunda Ridge, Liu ve LASSO tahminleri birbirlerine yakin
bulunmus ancak Liu tahmin edicisinin nispeten daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Caligmada uygulanan tim yanh
tahmin yontemleri, EKK yontemine gére daha saglikli ve giivenilir tahminler saglamistir. Bu durum literatiirde yapilan
caligmalar ile benzer 6zellik gostermistir (38, 39).

Calisgma sonucunda yumurta tavukeulugunda satig gelirinin tahmininde, bagimsiz degiskenler arasinda
belirlenen giiclii ¢oklu dogrusal baglanti sorunundan dolay: 6nerilen Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicileri, EKK
yonteminden daha gegerli tahminler saglamustir. Elde edilen bu tahminlerden en kiigiik RMSE degerini veren tahminin
ise Liu tahmin edicisine ait oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismada tii¢ degisken ile kurulan model, LASSO tahmin edici
yonteminde iki degiskene indirilmis ancak modelin RMSE degeri yiiksek hesaplanmigtir. LASSO tahmin edicisinin
degisken sayisinin fazla oldugu durumlarda kullanilmasimin daha uygun oldugu bildirilmistir (32).

Ozellikle Gretim sektoriinde tahminler igeren galismalarda siklikla karsilasilan coklu baglanti sorununda
alternatif olarak Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinin kullanilmasi tahmin giiciinii artiracak, Ureticiye Uretim
planlamas1 asamasinda daha gecerli ve glvenilir sonuglar sunacaktir. Bu c¢alismada da verilerinin kullanildigi,
hayvancilikta ¢ok onemli ekonomik bir faaliyet olan yumurta tavukgulugunda, gelir ile iligkili degiskenlerin dogru
olarak belirlenmesi ve modellenmesi, Ureticilere iiretim planlamas1 agamasinda katki saglayacaktir.

Cikar Catismasi Beyam

Makalenin yazarlari arasinda bu calisma kapsaminda herhangi bir kisisel ve finansal ¢ikar catigmasi
bulunmamaktadir.

Finansal Kaynak Beyam

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag
firmasindan, tibbi alet, gere¢ ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan,
¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile ilgili verilecek karar1 olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi
herhangi bir destek alinmamugtur.
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