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ÖZET 

Çalışmada, çoklu bağlantı sorununda en küçük kareler yöntemine(EKK) alternatif olarak önerilen   Ridge, Liu ve LASSO tahmin 

edici yöntemlerinin kullanımının ve model başarı kriterlerine göre sonuçların karşılaştırılması amaçlanmıştır. Çalışma 

materyalini, “Nick Chick” ırkı tavukların 19-100 haftalık dönemlerdeki ortalama yumurta ağılığı (g) ve canlı ağırlık (kg) verileri 

ile ortalama yumurta fiyatlarına göre hesaplanan tahmini satış gelirleri oluşturmuştur. Çalışmada yaş (hafta), ortalama yumurta 

ağılığı (g) ve canlı ağırlık değişkenleri ile haftalık toplam geliri tahmin eden bir modelin geliştirilmesi amacıyla, çoklu bağlantı 

sorunu varlığında, en küçük kareler regresyonuna (EKK) alternatif  yanlı regresyon tekniklerinden  Ridge, Liu ve LASSO tahmin 

edicileri kullanılmıştır.Haftalık toplam gelirin tahmininde, EKK, Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinde oluşturulan 

modellerin hesaplanan belirtme katsayısı (R2) sırasıyla 0.96, 0.95, 0.95, 0.97 olarak hesaplanmıştır. Ayrıca, kurulan modellere ait 

regresyon hata kare ortalamalarının karekökü (RMSE) EKK, Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinde, 132.3, 130.5, 56.2, 129.5 

olarak  belirlenmiş dolayısı ile en düşük Liu tahmin edicisi yönteminde bulunmuştur. Sonuç olarak; çalışmada uygulanan yanlı 

tahmin edici yöntemlerin Liu tahmin edicisinin EKK regresyonuna göre, daha düşük standart hatalı, tutarlı ve uygun tahmin 

sağladığı belirlenmiştir. 

 

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 (R²) 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. 

 10.33188/vetheder.1554543 
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1. Giriş  

Çoklu doğrusal regresyon analizi bir bağımlı değişkenin birden fazla bağımsız değişken tarafından açıklamak 

amacı ile tercih edilen istatistiksel yöntemlerden biridir (1,2). Oluşturulan regresyon modeller değişkenler arası sebep-

sonuç ilişkilerini belirleyerek, geleceğe yönelik tahminlerde bulunabilmektedir. 

Çoklu doğrusal regresyon analizinde model parametrelerinin kestiriminde, hata kareler ortalamasını (HKT) 

minimum yapan tahmin yöntemi olan en küçük kareler (EKK) kullanılmaktadır. Ancak bu yöntem bazı varsayımların 

(gözlemlenen verilerin normal olması, hataların beklenen değerinin sıfır olması, hataların varyansının sabit olması ve 

bağımsız değişkenler arasında anlamlı ilişkinin olmaması) sağlandığı durumlarda parametre kestirimlerinin yansız ve 

doğru bir şekilde elde edilebilmesini sağlar (3,4). 

Çoklu regresyon analizinde, bağımsız değişkenler arasında ilişkilerin olması ve bağımsızlık varsayımının 

bozulması sık karşılaşılan sorunlardan biridir. Çoklu bağlantı sorunu (multicollinearity) olarak da adlandırılan bu 

durumun varlığında, parametre kestirimlerine ait varyanslar büyüdüğünden model parametreleri için gerçekte olması 

gerekenden farklı olacak ve tahminler kararsızlaşacaktır. Bağımsız değişkenler arasındaki korelasyonun büyük olması 

(r> 0,75), VIF (Varyans artırıcı faktör) değerinin 10’un üzerinde hesaplanması çoklu bağlantı sorunu olduğunu gösterir. 

Ayrıca çoklu bağlantı sorununu, değişkenlere ait özdeğerlerin en az birinin 1’den farklı olması veya 0’a yakın olması 

da gösterir. Bunu belirlemede, koşul indeksi(KI) olarak tanımlanan en büyük özdeğer ile en küçük özdeğer üzerine 

dayalı bir hesaplama önerilmiştir. Koşul indeksinin 30’dan büyük olması ileri derecede çoklu bağlantı sorunu olduğu 

göstermektedir (3,5,6). Bu sorunu gidermek için daha fazla veri toplanmasıveya bağımsız değişkenlerden bir veya 

birkaçı modelden çıkarılması önerilmiştir (7,8). Ancak bu yöntemlerin bağımsız değişkenler arasında ciddi çoklu 

doğrusal bağlantı sorunu durumunda etkili sonuçlar vermediği de bildirilmiştir (9). 

Çoklu doğrusal bağlantı sorununu gidermeye yönelik mevcut gözlem ve değişkenlerle, EKK tahmincisine 

alternatif daha başarılı tahminler yapmayı sağlayan  yanlı  regresyon  tahmin edicileri  önerilmiştir (11,12,14).  Yanlı 

regresyon tahmin ediciler ile küçük varyans sahip tahminler yapılarak problemin düzeltilebildiği bildirilmiştir (5).  

Yansız ve yüksek varyanslı tahmin edici yerine yanlı ama düşük varyanslı bir tahmincinin kullanılmasına hata kareler 

ortalaması (HKO) değeri ile karar verilebilir. HKO değeri en küçük olan tahmin edicinin seçilmesi önerilir (10). Çoklu 

bağlantı sorununda modeldeki değişkenleri çıkarmadan regresyon katsayılarını yanlı olarak tahmin etmede en geniş 

uygulama alanı olan Ridge tahmin edicisi ve buna alternatif olarak geliştirilen Liu ve LASSO tahmin edicileri 

kullanılabilir. 

Ridge tahmin edicisi, çoklu doğrusal bağlantı sorunu varlığında EKK yönteminin yetersiz kalması nedeniyle 

önerilmiştir (11). Ridge tahmin edicisinde varyans ve kovaryans matrisinin köşegen değerlerine 0’dan büyük olan bir 

yanlılık sabiti, Ridge parametresi (Ƙ) ilave edilmektedir. Bu sayede tahminlerin varyansları azaltılarak, Ƙ katsayısı 

ölçüsünde yanlı tahminler yapılabilmektedir (5). En uygun Ƙ değeri, yanlı standartlaştırmış regresyon katsayıları ve Ƙ 

değerleri arasında  çizilen Ridge eğim grafiği  ile belirlenir (11). Optimal Ƙ değeri, grafikte yanlı standartlaştırılmış 

regresyon katsayılarının durağan olduğu bölgelerden seçilir (5). 

Liu tahmin edicisi, Ridge ile Stein tipi tahmin edicisinin bir kombinasyonu olarak Liu tarafından önerilen yanlı 

tahmin edici olarak tanımlamıştır. Liu tahmin edicisi bu iki tahmin edicinin dezavantajlarını ortadan kaldırarak, hem 

çoklu doğrusal bağlantı sorununda başarılı sonuçlar veren hem de yanlılık parametresi d’nin doğrusal artan bir 

fonksiyonudur. Yanlılık parametresi 0 ≤ d ≤ 1 arasında bir sabittir. Liu tahmin edicisinin üstünlüğü, d parametresinin 

doğrusal bir fonksiyonu olduğundan, d’nin seçimi ridge tahmin edicisi olan Ƙ’nın seçimine oranla oldukça basittir ve 

birçok yöntem önerilmiştir (12). Bu tahmin ediciler EKK ile karşılaştırılmış ve daha az hata kareler ortalaması verdiği 

bildirilmiştir.  Optimal Ƙ değerinin sıfıra yakın seçilmesi önerilse de Ridge ile Liu tahmin edicilerinin eşitliğini 

sağlayacak ortak bir Ƙ ve d değeri elde edilebilir (12). 

EKK, Ridge ve Liu tahmin edicilerinin  çoklu bağlantı sorunu varlığında, tahmin kesinliği yüksek olmasına 

rağmen büyük varyansa sahip olmaları sebebiyle yetersiz kaldığı durumlar olmaktadır. Ridge ve Liu tahmin edicileri, 

katsayıları daraltan kararlı bir süreçtir ancak katsayılar 0’a eşitlenemediği için model yorumlama sorunu oluşmaktadır. 

Kestirim doğruluğunu elde etmek için bazen değişken seçimi (shrinkage) yapılabilir. Bu sayede, varyanslar azaltılarak 

genel tahmin doğruluğu artırılabilir (13). Tibshirani tarafından, tahmin ve değişken seçiminin birlikte yapıldığı bir 



Vet Hekim Der Derg 96 (1): 14-22, 2025   16 

 

yöntem olarak LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) alternatif yanlı tahmin bir edici önerilmiştir 

(14). Bu yöntem, katsayıların mutlak değerinin toplamını sabitten yaparak ve artık karelerin toplamı düşürülür. LASSO 

tahmin edicisini diğer yöntemlerden ayıran en önemli fark değişken seçiminin yapılmasıdır (15). 

LASSO tahmin edicisinde de β katsayılarının elde edilmesi için yanlılık sabiti modele dahil edilir. Ceza 

parametresi olarak ifade edilen bu sabit ( λ )  ile gösterilir , pozitif bir değerdir ve büzülme miktarını belirler. Bu tahmin 

edicide ceza parametresinin kullanıldığı ceza fonksiyonu modelin başarısı için önemlidir. Bu fonksiyon LASSO tahmin 

edicisinin çözümünü Ridge’den farklı olarak quadratik forma dönüştürür. LASSO tahmin edicisinde λ değeri artarken 

β katsayılarının sıfıra doğru yaklaşır, λ yeteri kadar büyük olduğunda katsayılar sıfır olur (16). 

Literatürde, çoklu bağlantı sorununu ortadan kaldırabilmek amacıyla önerilen yanlı tahmin edici yöntemlerin 

karşılattırıldığı çalışmalar son yıllarda artış göstermiştir. Bu çalışmalar simülasyon veri setlerinde (17-20); sağlık 

alanında elde edilen biyolojik veri setlerinde (21-25), hayvancılık alanındaki veri setlerinde (3,26,27) uygulanmıştır. 

Bu çalışmada uygulamada hayvancılıkta çok önemli bir paya sahip olan, en hızlı gelişen ve modern 

teknolojinin kullanıldığı tavukçuluk sektörü verileri kullanılmıştır.  Türkiye'de yumurta tavukçuluğunda çok sayıda 

faktöre bağlı olarak değişim gösteren ekonomik göstergeler ile verim özellikleri arasındaki sebep-sonuç ilişkisini ortaya 

çıkararak yapılacak olan yorumları güçlendirecektir. 

Bu amaçla çalışmada, çoklu bağlantı sorununda EKK ‘ye alternatif olarak önerilen   Ridge, Liu ve LASSO 

tahmin edici yöntemlerinin yumurta tavukçuluğu verileri üzerinde kullanımının ve model başarı kriterlerine göre 

sonuçların karşılaştırılması yapılmıştır. 

2. Gereç ve Yöntem 

Çalışma materyalini, Türkiye'de yumurta tavukçuluğunda yetiştiriciliği yapılan “Nick Chick” ırkı tavukların 

19-100 haftalık dönemlerdeki ortalama yumurta ağılığı (g) ve canlı ağırlık (kg) verileri ile ortalama yumurta fiyatlarına 

göre hesaplanan tahmini satış gelirleri oluşturmuştur. 

Haftalık ortalama yumurta ağılığı ve canlı ağırlık verileri Nick Chick ırkı beyaz yumurtacı tavuk ırkı bakım 

kılavuzu kitapçığından elde edilmiştir (28). 

Haftalık satış geliri, 82 hafta (19-100. haftalar arası) beyaz yumurta üretimi yaptığı varsayılan 10 bin başlık 

yumurta tavukçuluğu  işletmesinin, haftalık üretilen ortalama yumurta sayısı ve ağırlığına göre yumurta fiyatları baz 

alınarak hesaplanmış, Haziran 2024 Dolar kuruna çevrilmiştir (Gelir = Yumurta sayısı x Yumurta fiyatı).  Haftalık 

tahmini satış gelirinin belirlenmesinde, 2024 yılı Haziran ayında Yumurta Üreticileri Merkez Birliği tarafından 

açıklanan yumurta fiyatları kullanılmıştır (29). 

Çalışmada haftalık toplam geliri bağımlı değişken (Y) olarak; yaş (hafta), ortalama yumurta ağılığı (g) ve canlı 

ağırlık değişkenleri bağımsız değişkenler (X1, X2, X3) olarak alınmıştır. Haftalık toplam geliri tahmin eden bir modelin 

geliştirilmesi amacıyla, çoklu bağlantı sorununda EKK regresyonuna alternatif yanlı regresyon tekniklerinden Ridge, 

Liu ve LASSO tahmin edicileri kullanılmış ve karşılaştırmaları yapılmıştır. İstatistik analizlerde SPSS 30, RStudio 

2023.03.0 ve Python 3.11.2 programları kullanılmıştır. 

3. Bulgular  

Çalışmada değişkenlere ait tanımlayıcı istatistikler (Tablo1) ve EKK yöntemi sonucunda haftalık toplam geliri 

(Y) ile bağımsız değişkenler (yaş, ortalama yumurta ağılığı (g) ve canlı ağırlık) arasındaki doğrusal ilişki için kurulan 

modelin yüksek belirtme katsayısı (R2= %96) bulunmuştur. Katsayılar tablosu incelendiğinde, yaş ve yumurta ağırlığı 

değişkenlerin kısmi T testine göre anlamlı olduğu , canlı ağılık değişkeninin anlamlı olmadığı görülmüştür (Tablo 2). 
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Tablo 1: Değişkenlere ait tanımlayıcı istatistikler 

Table 1: Descriptive statistics of variables   

Değişkenler n Ortalama ± Standart Sapma Minimum - Maksimım 
 

Yaş (hafta) 82 59,5 ± 23,8 19 -100  

Yumurta ağırlığı (gr)  82 61,3 ± 4,7 40,8 – 64,2  

Canlı ağırlık(kg) 82 1,6 ± 0,1 1,4 – 1,7  

Gelir ($) 82 3391,5 ± 615,2 236,3 – 3919,3  

 

Tablo 2: EKK ile tahmin edilen regresyon katsayıları 

Table 2: Regression Coefficients Estimated by OLS 
 

Değişkenler β katsayısı S(β) T değeri P değeri 
Güven aralığı (%95) 

Min  Maks 

Model sabiti -9848,2 1871,9 -5,3 0,000 -13574.9 -6121,6 

Yaş (hafta) -28,7 2,2 -13,2 0,000 -33,0 -24,4 

Yumurta ağırlığı (gr)  157,4 22,0 7,1 0,000 113,5 201,3 

Canlı ağırlık(kg) 3208,1 1993,4 1,6 0,102 -760,3 7176,6 

R2 0,96  

RMSE 132,3 

β: Regresyon katsayıları,  S(β): Regresyon katsayılarının standart hatası,  R2: Belirtme katsayısı, RMSE: Hata kareler ortalamasının karekökü 

 

Bağımsız değişkenler aralarındaki korelasyonlar ve hesaplanan VIF değerlerine göre çoklu bağlantı sorununun 

varlığından bahsedilebilir. Tüm değişkenler için hesaplanan VIF değerlerinin 10’dan büyük olduğu tespit edilmiştir 

(Tablo 3). 

 

Tablo 3: Bağımsız değişkenler arasındaki korelasyonlar ve VIF değerleri 

Table 3: Correlations between independent variables and VIF values 

 Değişkenler Canlı ağırlık(kg) Yaş (hafta) 
Yumurta ağırlığı 

(gr) 
VIF Değerleri 

Canlı ağırlık(kg) 1 -0,90 -0,98 91,2 

Yaş (hafta) -0,90 1 0,81 12,4 

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

 

Korelasyon matrisinin özdeğerleri ve koşul indeksine (KI) göre özdeğerlerin sıfıra yakın çıkması, üç ve  

dördüncü özdeğere ait KI değerinin 30’dan yüksek  hesaplanması ciddi çoklu bağlantının  sorunun olduğunu 

göstermiştir (Tablo 4). 

 

Çoklu bağlantı sorununda alternatif yöntemlerinden olan Ridge tahmin edicisinde yanlılık sabiti Ƙ değeri, tüm 

VIF değerlerinin 10’dan küçük olduğu Ƙ =0,02 olarak belirlenmiştir. Ridge tahmin edicisi ile değişkenlere ait standart 

hatalar, EKK regresyonuna göre daha düşük çıkmıştır. Bu tahmin edicide Ƙ =0,02 yanlılık sabiti ile regresyon 

katsayılarının daha durağan hale geldiği görülmüştür. Kurulan modelin belirtme katsayısı R2 = 0,95 olarak 

hesaplanmıştır (Tablo 5). 
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Tablo 4: Özdeğerler ve Koşul indeksleri 

Table 4: Eigenvalues and condition indices 

No Özdeğerler Oran Kümülatif Oran 
KI (Koşul 

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, yanlılık parametresi d=0,01 seçildiğinde regresyon katsayılarının standart hataları EKK’e ve 

Ridge’ye göre daha düşük hesaplanmıştır. Modelin belirtme katsayısı R2 =0,95 olarak hesaplanmıştır (Tablo 6). 

 

Tablo 5: Ridge Tahmin Sonuçları (Ƙ=0,02) 

Table 5: Ridge Estimation Results (Ƙ=0.02) 

Değişkenler β katsayısı S(β) t değeri P değeri 
Güven aralığı (%95) 

Min  Maks  

Model sabiti -9657,0      

Yaş (hafta) -26,9 228,3 25,2 < 0,01 -474,3 420,5 

Yumurta ağırlığı (gr)  142,0 282,6 21,3 < 0,01 -411,8 695,8 

Canlı ağırlık(kg) 3599,0 332,7 6,9 < 0,01 2946,8 4251,2 

R2 0,95 

RMSE 130,5 

β: Regresyon katsayıları,  S(β): Regresyon katsayılarının standart hatası, R2: Belirtme katsayısı, RMSE: Hata kareler ortalamasının karekökü 

 

LASSO tahmin edicisi sonuçlarına göre modelde değişken seçimi yapılmış, canlı ağırlık değişkeni model dışı 

bırakılmış, yaş ve yumurta ağılığı değişkenlerinin geliri tahmin etmede en yüksek açıklama miktarına sahip değişkenler 

olduğu belirlenmiştir. Kurulan modelin belirtme katsayısı R2 =0,97 olarak hesaplanmıştır (Tablo 7). 

 

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

Table 6: Liu Estimation Results (d=0.01) 

Bağımsız Değişkenler β S(β) T değeri P değeri 

%95 lik Güven aralığı 

Alt Sınır  Üst Sınır 

Model sabiti -6894,6 307,9 -22,4 <0,01 -7498,1 -6291,2 

Yaş (hafta) -25,6 0,9 -27,3 <0,01 -27,4 -23,7 

Yumurta ağırlığı (gr)  191,3 4,8 40,3 <0,01 182,0 200,6 

Canlı ağırlık(kg) 48,0 28,7 1,7 0,09 -8,2 104,3 

R2 0,95 

RMSE 56,2 

β: Regresyon katsayıları, S(β): Regresyon katsayılarının standart hatası, R2: Belirtme katsayısı, RMSE: Hata kareler ortalamasının karekökü 
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Tablo 7: LASSO Tahmin Sonuçları 

Table 7: LASSO Estimation Results 

Bağımsız Değişkenler β S(β) T değeri P değeri 
%95 lik Güven aralığı 

Alt Sınır  Üst Sınır 

Model sabiti -6258,1      

Yaş (hafta) -24,3 1,4 -17,5 <0,001 -25,8 -20,5 

Yumurta ağırlığı (gr)  179,9 9,5 19,0 <0,001 161,2 198,5 

Canlı ağırlık(kg)             

R2 0,97 

RMSE 129,5 

β: Regresyon katsayıları, S(β): Regresyon katsayılarının standart hatası, R2: Belirtme katsayısı, RMSE: Hata kareler ortalamasının karekökü 

 

Çalışma sonucunda, bir yumurta tavukçuluğu işletmesinde haftalık yumurta satışı gelirini ($) tahmin eden 

değişkelere ilişkin; 

EKK regresyon modeli; 

Gelir ($) = -9848,2-28,7*yaş(hafta)+157,4*yumurta ağırlığı(gr)+3208,1*canlı ağırlık(kg) 

Ridge regresyon modeli; 

Gelir ($) = -9657-26,9*yaş(hafta)+142*yumurta ağırlığı(gr)+3599*canlı ağırlık(kg) 

Liu tahmin edicisi modeli; 

Gelir  ($)  = -6894,6-25,6*yaş(hafta)+191,3*yumurta ağırlığı(gr)+ 48*canlı ağırlık(kg) 

LASSO tahmin edicisi modeli; 

Gelir ($)  =  -6258,1-24,3*yaş(hafta)+179,9*yumurta ağırlığı(gr) 

şeklinde kurulmuştur. 

 

4. Tartışma ve Sonuç 

 

Hayvancılık sektöründe verim özellikleri ve ekonomik göstergeler çok sayıda faktöre bağlı olarak değişim 

gösterir. Bu özellikler arasındaki sebep-sonuç ilişkisini ortaya çıkarabilmek adına ekonometrik yaklaşımların 

kullanıldığı çalışmalar son yıllarda önem kazanmıştır. Maliyet unsurlarının belirlenerek gelir veya kar tahminlerinin 

yapılması, değişkenler arasındaki ilişkilerin doğru olarak modellenmesi, üreticiye üretim planlaması aşamasında katkı 

sağlayacak ve yapılacak olan yorumları güçlendirecektir. Hayvancılık verilerinde uygulanan modelleme çalışmalarında 

çoklu bağlantı sorunu ile sıklıkla karşılaşılabilmektedir. Modelin tahmin performansını iyileştirmek ve çoklu bağlantı 

sorunun olumsuz etkilerini azaltmak amacıyla literatürde en yaygın olarak kullanılan yöntemlerin başında Ridge, Liu 

ve LASSO tahmin edicileri gelmektedir.  Bunların yanında Kısmi en küçük kareler, Temel bileşeneler regresyonu, 

Elastik net, Genelleştirilmiş maksimum entropi (GME) kullanılması da önerilmiştir (30-33). 

 Bu çalışmada, EKK yöntemi ile kurulan modelde bağımsız değişkenler arasında yüksek derecede korelasyon 

olmasına bağlı ortaya çıkan çoklu bağlantı sorununun modelin tahmin yeteneğini olumsuz etkileyeceği ve bağımsız 

değişkenlerin katsayılarının belirsiz hale gelmesine yol açacağı düşünülerek alternatif olarak önerilen   Ridge, Liu ve 

LASSO tahmin edici yöntemleri kullanılmış ve model başarı kriterleri sonuçları karşılaştırılmıştır. 

 Çalışmada EKK yöntemi ile yapılan parametre tahmininde bağımsız değişkenler arasında yüksek korelasyon 

nedeniyle, VIF değerleri 10’dan ve KI değerlerinin de 30’dan büyük olması ve modelin R2 değerinin yüksek 

hesaplanması çoklu bağlantı sorunu olduğunu göstermiştir. Bu nedenle, Ridge tahmin edicisini kullanılmış ve 

hesaplanan belirtme katsayısının, EKK yöntemi ile elde edilene benzer olduğu belirlenmiştir. Ancak, Ridge tahmin 

edicisinde hesaplanan RMSE değerlerinin EKK’ye göre daha küçük olduğu görülmüştür. Hesaplanan katsayılara göre 

elde edilen sonuçlar EKK ve Ridge yöntemlerinin karşılaştırıldığı diğer çalışmalar ile uyumlu bulunmuştur (34,35). 

Çalışmanın uygulanan Liu tahmin edicisinde de hesaplanan belirtme katsayısı EKK ve Ridge tahmin edicisi ile benzer, 

RMSE değeri ise daha küçük hesaplanmıştır. Elde edilen bu sonuçlar üç yöntemin karşılaştırıldığı çalışmalar ile uyumlu 
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bulunmuştur (36,37). Diğer bir alternatif olarak uygulanan LASSO tahmin edicisinde modelin belirtme katsayısı en 

yüksek (R2 =0,97) hesaplanmıştır. LASSO tahmin edicisinde veri setinden 3 değişken (yaş, yumurta ağırlığı ve Canlı 

ağırlık) modele dahil edilmiş, sonrasında elde edilen iterasyonlarda değişken seçimi yapılmış ve 2 değişken ile (Yaş ve 

Yumurta ağırlığı) model oluşturulmuştur. LASSO tahmin edicisinin RMSE değeri ise EKK ve Ridge tahmin 

edicisinden daha düşük, ancak Liu tahmin edicisinden daha büyük bulunmuştur. Bu kriterlere göre uygulamada 

kullanılan veri seti için elde edilen sonuçlar doğrultusunda Ridge, Liu ve LASSO tahminleri birbirlerine yakın 

bulunmuş ancak Liu tahmin edicisinin nispeten daha iyi sonuçlar verdiği görülmüştür. Çalışmada uygulanan tüm yanlı 

tahmin yöntemleri, EKK yöntemine göre daha sağlıklı ve güvenilir tahminler sağlamıştır. Bu durum literatürde yapılan 

çalışmalar ile benzer özellik göstermiştir (38, 39).  

 Çalışma sonucunda yumurta tavukçuluğunda satış gelirinin tahmininde, bağımsız değişkenler arasında 

belirlenen güçlü çoklu doğrusal bağlantı sorunundan dolayı önerilen Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicileri, EKK 

yönteminden daha geçerli tahminler sağlamıştır. Elde edilen bu tahminlerden en küçük RMSE değerini veren tahminin 

ise Liu tahmin edicisine ait olduğu belirlenmiştir. Bu çalışmada üç değişken ile kurulan model, LASSO tahmin edici 

yönteminde iki değişkene indirilmiş ancak modelin RMSE değeri yüksek hesaplanmıştır. LASSO tahmin edicisinin 

değişken sayısının fazla olduğu durumlarda kullanılmasının daha uygun olduğu bildirilmiştir (32). 

Özellikle üretim sektöründe tahminler içeren çalışmalarda sıklıkla karşılaşılan çoklu bağlantı sorununda 

alternatif olarak Ridge, Liu ve LASSO tahmin edicilerinin kullanılması tahmin gücünü artıracak, üreticiye üretim 

planlaması aşamasında daha geçerli ve güvenilir sonuçlar sunacaktır. Bu çalışmada da verilerinin kullanıldığı, 

hayvancılıkta çok önemli ekonomik bir faaliyet olan yumurta tavukçuluğunda, gelir ile ilişkili değişkenlerin doğru 

olarak belirlenmesi ve modellenmesi, üreticilere üretim planlaması aşamasında katkı sağlayacaktır.  
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