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Oz: Bu caligma, yumurta dis kalite 6zellikleri kullamilarak i¢ kalite 6zellikleri olan yumurta ak ve sar1 agirlig1 iin bir
tahmin modeli elde etmek amaciyla yapilmistir. Bu amagla, ¢alismada kullanilan veri setine kismi en kiigiik kareler
regresyon yontemi uygulanmis ve elde dilen sonuglar temel bilesenler regresyon yontemi ile karsilastirilirmistir.
Yumurta ak ve sar1 agirligr i¢in kismi en kiigiik kareler regresyon analizinde gizil faktdr sayist bir ve belirleme
katsayilar1 sirasiyla % 68.44 ve % 63.40 olmustur. Yumurta ak ve sar1 agirligi icin bir faktorlii temel bilesenler
regresyonu igin belirleme katsayisi sirasiyla % 63.40 ve %53.80 olarak elde edilmistir. Temel bilesenler
regresyonunda faktor sayisi i¢in kisitlama olmadigt durumda, yumurta ak agirligi icin gizil faktor sayist bes ve
belirleme katsayis1 % 79.77; yumurta sar1 agirlig1 i¢in bu degerler sirasiyla iki ve % 75.35 olmustur. Elde edilen bu
sonuclar, boyut indirgeme konusunda kismi en kiigiik kareler regresyon yonteminin temel bilesenler regresyon
yonteminden daha etkin oldugunu ve ¢oklu baglantiya sahip kiiclik 6rnek setlerinde daha giivenilir tahminler elde
edilebilecegini ortaya koymustur.

Anahtar kelimeler: Coklu baglanti, En kigik kareler, Kismi en kiigiik kareler, Temel bilegenler
Prediction of Inner Quality Characteristics of Eggs Using Partial Least Squares Regression

Abstract: This study was carried out to obtain a prediction model for egg albumen and yolk weight, which are the
internal quality characteristics of egg predicted from external quality characteristics of egg. For this purpose partial
least squares regression method was applied to the data set used in the study and the results were compared with the
principal component regression method. In the partial least squares regression analysis for egg albumen and yolk
weight, the number of latent factor was 1 and the determination coefficients were 68.44% and 63.40%, respectively.
For the egg albumen weight, the coefficients of determination for the principal component regression with one latent
factor were 63.40% and 53.80%. When there is no restriction for the number of factors in the principal component
regression, for the egg albumen weight the number of latent factors was five and the coefficients of determination was
79.77%; for the egg yolk weight the values were two and 75.35%, respectively. The results shown that the partial least
squares regression method was more effective than the principal component regression method in dimension
reduction, and more reliable predictions can be obtained in small sample sets with multicollinearity using the partial
least squares regression method.

Anahtar kelimeler: Multicollinearity, Ordinary least square, Partial least square, Principal component
Giris

Coklu dogrusal regresyon modelinde parametre tahminleri siklikla En Kiiglik Kareler (EKK) yontemi kullanilarak
elde edilir. Bu yontemde tahminlerin elde edilebilmesi, agiklayici degiskenlerin kovaryans matrisinin tersinin
hesaplanmasi ile miimkiindiir. Bu nedenle agiklayici degiskenler i¢in bagimsizlik varsayiminin yerine getirilmesi
gerekir. Uygulamada agiklayici degiskenler arasinda giiclii veya giiglitye yakin iliski s6z konusu olmakta ve bunun
bir sonucu olarak ¢oklu baglant1 sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorunu,
EKK ile elde edilen tahminlerin isaretinin yanlis ve varyanslarinin bilylik hesaplanmasia neden olabilir. Modelin
anlamli ¢cikmasina ragmen, degiskenler istatistiksel olarak anlamli olmayabilir. Bunun bir sonucu olarak EKK yontemi
kullanilarak elde edilen tahminler giivenirligini yitirmis olur (Montgomery ve ark. 2001; Albayrak 2005).

Coklu baglant1 sorununun iistesinden gelmek igin yanl tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Ridge Regresyon (RR)
(Hoerl ve Kennard 1970), temel bilesenler (PC) (Hotelling 1933), en kii¢iik mutlak biiziilme ve se¢im operatdr
(Lasso) (Tibshirani 1996), elastic net (Zou ve Hastie,2005) ve kismi en kiigiik kareler (PLS) (Wold 1966; Wold ve
ark. 1984) regresyon yontemleri bunlardan birkagidir. RR sadece tahmin yaparken Lasso ve elastic net RR’den farkli
olarak hem tahmin hem degisken se¢imini bir arada yapan yontemlerdir (Tibshirani 1996; Zou and Hastie 2005). PC
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regresyonu (PCR), orjinal degiskenlerden aralarinda korelasyon bulunmayan ve daha az sayida olan orjinal
degiskenlerin dogrusal bilesenlerinin elde edilmesi esasina dayanir. Ayn1 zamanda bu yontem, degisken sayisinin
azalmasina bir diger ifadeyle degisken se¢imine imkan vermez (Tathidil 1996). PLS regresyon (PLSR), PCR gibi
orjinal degiskenlerden dogrusal bilesenler elde ederken ayni zamanda degisken se¢imi yapmaya da izin veren bir
yontemdir (Boulesteix 2004; SAS 2014). 1960’11 yillarin sonlarinda, Wold tarafindan gelistirilen bu yontem kisa siire
icinde diger ¢aligma alanlarinda kullanilan istatistiksel bir ara¢ halini almigtir (Macciotta ve ark. 2006; Maitra ve Yan
2008; Carrascal ve ark. 2009; Dimauro ve ark. 2011). PLSR temel bilesenler analizi ve ¢oklu regresyon analizinin
ozelliklerini birlegtiren ve genellestiren bir tekniktir (Abdi 2003). PLSR yonteminin, 6zellikle agiklayici degiskenler
arasinda yiiksek korelasyon olmasi ve/veya agiklayici degiskenlerin sayisinin (p) gdzlem sayisina (n) benzer veya ¢ok
fazla olmasi durumunda (p>>n) kullanish oldugu gosterilmistir (Dimauro ve ark. 2011; Acharjee ve ark. 2013; Liu ve
Li 2017). Coklu dogrusal regresyon analizinde bilinen yontemlerin her bir degisken i¢in 10 kati1 kadar g6zlemin
olmasina ihtiya¢ duymasindan dolay1, bu 6zelliklere sahip veri setleri i¢in bilinen EKK y6ntemi kullanilarak goklu
dogrusal regresyon analizinin yapilmasi miimkiin degildir. Chin ve Newsted (1999) 6rnek biiytikligi ile ilgili olarak,
g6zlem sayisinin 20 kadar kiigiik olmas1 ve degisken sayisinin dort veya sekiz olmasit durumunda PLS yaklasimu ile
tahminlerin elde edilebilecegini ve bu tahminlerin basit cklemeli regresyondan ¢ok “daha iyi” oldugunu
bildirmislerdir. Ayrica “daha iyi” kelimesini, tahmin edilen deger ile elde gergek degerin birbirine yakinlig1 olarak
tanimlamuglardir.

Yumurta i¢ ve dis kalite 6zelliklerinin incelendigi arastirmalarda, regresyon modelinde yer alan agiklayici degiskenler
arasinda yiiksek korelasyonlarin oldugu ortaya koyulmustur (Ozgelik 2002; Farooq ve ark. 2003; Kul ve Seker 2004;
Abanikannda ve ark. 2007; Alkan ve ark. 2010; Uckardes ve ark. 2012). Bununla birlikte, yumurta i¢ kalite
ozelliklerini tahmin etmek amaciyla yapilan ¢calismalarda agiklayict degiskenlerde ortay ¢ikan ¢coklu baglanti sorununu
dikkate alan RR (Ugkardes ve ark. 2012; Sahin ve ark. 2018), PCR (Rathert ve ark. 2011; Feddern ve ark. 2017; Ukwu
ve ark. 2017; Sahin ve ark. 2018), Lasso ve elastic net (Ciftsiiren ve Akkol 2018) yontemleri gesitli arastirmacilar
tarafindan kullanilmistir. Ancak bu alanda PLSR yo6nteminin kullanimina iliskin bir bilgi mevut degildir. Bu
calismada, yumurta dis kalite 6zellikleri kullanilarak yumurta i¢ kalite 6zelliklerinden olan yumurta ak ve sari
agirhiginm PLSR yontemi ile tahmin edilmesi ve sonuglarn PCR yontemi ile karsilastirilarak ¢oklu baglanti
durumunda s6z konusu veri kiimesi i¢in uygun tahmin modelinin belirlenmesi amaglanmustir.

Materyal ve Yontem
Materyal

Calismani materyalini, Van Yiiziincii Y1l Universitesi Arastirma ve Uygulama Ciftligi’nde yetistirilmekte olan Japon
bildircinlardan alinmis 20 yumurta olusturmaktadir.

Yodntem

PLS regresyonu, veri setindeki ¢oklu baglant1 sorununun iistesinden gelen ¢ok degiskenli bir analiz yontemidir. PLSR
oncelikle birbiri ile iliskisiz daha kiigiik gizil degisken seti olusturan bir boyut indirgeme prosediirii gibi ¢alisir ve
daha sonra regresyon veya siniflama yontemi olarak uygulanir (Garthwaite 1994; Abdi 2003).

Dogrusal bir regresyon modeli, asagidaki esitlik ile tanimlanir.

y=5+Xp+e¢ 2.1)

Esitlikte y, nx1 boyutlu bagimli degiskenlerin vektori; p 0, bilinmeyen sabit; X , Nxp boyutlu p adet agiklayict

degiskene ait gbzlem vektor; B , px1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilari vektorii ve € , nx1 boyutlu ortalamasi
2
sifir ve varyanst O olan benzer ve bagimsiz normal dagiliml hata vektoriidiir. y vektorii merkezilestirildiginde 2.1

numarali esitlik 2.2 numarali esitlikteki gibi yazilabilir.

y=Xp+e¢ 22)
Bagimli degisken sayisinin birden fazla olmasi durumunda 2.2 numaral esitlik asagidaki gibi ifade edilebilir.
Y=XB+E (2.3)

Yukarida verilen 2.3 numarali esitlikte, q bagimli degisken sayisi olmak iizere Y, nxq boyutlu bagimli degisken
matrisi; B, pxq boyutlu bilinmeyen parametre matrisi ve E nxq boyutlu her bir sirasinin benzer, bagimsiz ve ¢ok
degiskenli normal dagilima sahip hata matrisidir. Cok degiskenli PLSR yonteminde standardize edilmis X ve Y
matrisleri ayristirma genel olarak asagida verilen esitlikler yardimu ile yapilir.

X=TP +E (2.4)
Y=UQ +F 25)
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Burada, T ve U skor matrislerini, P ve Q yuk matrislerini, E ve F ise hata matrislerini gostermektedir. PLSR
katsayilarini elde etmek igin agagidaki esitlikler kullanilmaktadir (Phatak ve De Jong 1997).

p
- (2.6)

Burada G X’in dogrusal bir kombinasyonudur; P , px1 boyutlu yiik vektoriidiir. NIPALS algoritmasinda b , hata

matrisinin ( Ei ) dogrusal kombinasyonu olarak varsayilir. Asagida verilen esitlikler kullanilarak PLSR igin tahmin
denklemleri elde edilir.

T, =XR,

(2.7)
VA ' -1

Pm - X Tm (Tme) (2.8)
_ ' -1

Rm - Wm (Pme ) (2_9)

Gizil faktor sayis1 m ile ifade edilir. Tek degiskenli PLSR yontemine gore,
o -1
Yors = Tn(TaTn) " Ty (2.10)

Tm = XRm Xy = Xx/éoLS

yazilir ve 2.10 numaral esitlikte yazildiginda asagidaki esitlik elde edilir. Burada

5 -1
IBOLS - (X X ) XY olmaktadir.
VQLS = XR, (R, XXR, )_l Ro X XBois

(2.11)
PLS regresyonda katsayilar vektoriiniin elde edilmesi i¢in asagida verilen esitlik kullanilir.
o ’ -1pr o
Bois = Ra(Ry X XR) "Ry X X B (2.12)

P, = XXR_ (R XXR )™

Burada ™ yazildiginda 2.12 numarali esitligin denk formu 2.13 numarali esitlik asagidaki
gibi olur.

n n r “1p p
IBPLS = Rm Pn:ﬁOLS = Wm (Pme ) PmﬂOLS (2.13)

Calismada kullanilan yumurtalarin ak agirhigt (AKAG) ve sar1 agirligt (SARAG) regresyon modellerinde bagimli
degisken olarak yer almistir. Aciklayicit degiskenler olarak yumurta agirligi (YUMAG), yumurta eni (YUMEN),
yumurta boyu (YUMBOY), yumurtanin yas kabuk agirhigi (YKABKAG), kuru kabuk agirhigi (KKABKAG), kiit
ucunun kalinligi (KLNK kut), ortasinin kalinhigi (KLNK ort) ve sivri ucunun kalinligi (KLNK_siv) modele dahil
edilmigtir. AKAG, SARAG, YUMAG, YKABKAG ve KKABKAG gr, YUMEN ve YUMBOY mm, KLNK_kut,
KLNK ort ve KLNK siv mikro metre cinsinden Ol¢iilmiistiir. Bagimli degisken olarak incelenen AKAG ve
SARAG’da meydana gelen degisimin ayri ayri incelenmesi nedeni ile ¢ok degiskenli bir model i¢in tahmin
esitliklerine yer verilmemistir. Esitlikler igin detaylar, Garthwaite (1994) ve Phatak ve De Jong (1997)’nin
calismalarinda bulunabilir.

Istatistik analizler, SAS/STAT (SAS 2014) istatistik paket programinda PLS prosediirii kullanilarak NIPALS (Wold
1975) algoritmast ile yapilmistir. Uygun gizil faktor sayis1 5 katmanli ¢apraz dogrulama ile belirlenmistir.

Bulgular ve Tartisma

Calismada kullanilan yumurta i¢ ve dis kalite 6zelliklerine iliskin korelasyon matrisi, ortalama ve standart hata
degerleri Tablo 1’de sunulmustur. Tablo 1’de agiklayici degiskenler arasinda 6zellikle YUMAG ile YUMEN ve
YUMBOY arasindaki korelasyonlar (sirasiyla 0.86 ve 0.91) ve YUMEN ile YUMBOY arasindaki korelasyonun
(0.67) yiiksek tahmin edildigi goriilmektedir. Bu nedenle agiklayici degiskenler arasindaki bagimsizlik varsayimu,
varyans sisirme faktorii (VIF) ve kosul indeksi (CI) dikkate almarak arastirilmistir. VIF degerlerinin 1.76-28.42
arasinda degistigi ve en yiiksek CI degerinin 445.37 oldugu belirlenmistir. Modelde agiklayici degisken olarak yer
alan yumurta dis kalite 6zellikleri arsinda VIF>10 ve CI> 30 olmasi, agiklayic1 degiskenler arsinda ¢oklu baglanti
sorununun oldugunu goéstermektedir (Marquardt ve Snee 1975; Belsley 1991). Rathert ve ark. (2011), Ciftslren ve
Akkol (2018) ve Sahin ve ark. (2018) tarafindan yapilan calismalarda da, yumurta dig kalite 6zelliklerine iliskin

degiskenlerde ¢oklu baglanti sorunu oldugu ortaya koyulmustur.
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Cizelge 1. Degiskenlere iliskin korelasyon matrisi, ortalama ( X )ve standart hata ( SX ) degerleri

Degiskenler X1 Xz X3 Xa Xs Xs X7 Xs X S %
AKAG 0.86™ 0.777 077" 035 060" -020 -0.22 000 592 0.62
SARIAG 0.84™ 073" 078" 034 035 -0.28 -0.22 0.27 400 0.58
YUMAG(Xy) 0.86™ 0.91™ 051" 061" -0.27 -0.26 019 1149 1.09
YUMEN (X2) 0.67" 043 041 -025 -0.08 0.09 3269 1.26
YUMBOY (Xa) 0.55" 0.58" -0.28 -0.20 0.22 25,53 0.88
YKABKAG (X4) 0.61" -0.08 -0.18 035 157 0.15
KKABKAG (Xs) -0.11 -0.30 0.21 0.87 0.08
KLNK_kut (X) 048" 049" 022 001
KLNK_ort (X7) 0.46" 021 0.01
KLNK_siv (Xs) 020 001

*: p<0.05, **: p<0.01.

Calismada yumurta ak ve sar1 agirliginin her biri i¢in birbirinden bagimsiz alacak sekilde agiklayici degisken segilerek
performanslariin degerlendirilmesi planlanmistir. Bu nedenle yumurta ak ve sar1 agirligi i¢in veriye tek degiskenli
PLSR analizi uygulanmistir. Modellerdeki uygun gizil faktdr sayist belirlenirken 5 katmanli ¢apraz dogrulama
yapilmistir. Hem yumurta ak agirhigi hem de sar1 agirligi igin gizil faktor sayist bir oldugu, bir diger ifade ile bir
dogrusal kombinasyona sahip oldugu belirlenmis ve bu bilgiye ait gorsel sirastyla Sekil 1a ve 1b’de verilmistir.
Sekilde, tahminlerin hata kareler ortalama (Root Mean PRESS) degerinin en kii¢iik oldugu nokta, uygun gizil faktor
sayisint gostermektedir.

Yumurta ak ve sar1 agirligi icin bir faktorlii PLS regresyon analizi kullanilarak tahmin edilen standardize edilmis
regresyon, gercek regresyon katsayilart ve Wold (1994) istatistigi (VIP) Tablo 2’de verilmistir. VIP istatistigi her bir
aciklayici degiskenin modele yaptig1 katkiy1 6zetlemektedir. Bir aciklayici degiskenin modelden ¢ikarilmasi icin VIP
istatistigi ile birlikte standardize edilmis katsayilar mutlak deger bakimindan degerlendirilir. Mutlak olarak kiigiik
katsayilar aym zamanda VIP<0.8 kosulunu sagladiginda modelden ¢ikarilacak aday degisken olarak ifade
edilmektedir (SAS 2014). Yumurta ak agirligi i¢in Tablo 2 incelendiginde, YKABKAG, KLNK_kut, KLNK_ort ve
KLNK siv degiskenlerine ait VIP degerinin 0.8den kiigiik oldugu goriilmektedir. Bunlara iligkin standardize edilmis
katsayilar negatif isaretli olup bu degerler sirasiyla 0.096, 0.056, 0.060 ve 0.001 elde edilmistir. Buna gére degisken
secimi yaparak daha az karmasik bir model iizerinde ¢alismak s6z konusu oldugunda, KLNK kut, KLNK ort ve
KLNK siv i¢in elde edilen katsayilarin da kii¢iik olmasi nedeni ile modelden ¢ikarilabilirken YKABAG’nin
katsayisinin mutlak olarak digerlerinden daha biiyiik olmasi nedeni ile modelde tutulabilir.
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Sekil 1. Capraz dogrulama analizi ile a) yumurta ak agirligi ve b) yumurta sar1 agirligi igin segilen gizil faktdr sayisinin

belirlenmesi

Cizelge 2. Yumurta ak ve sar1 agirligi igin tahmin edilen regresyon katsayilar1 ve VIP degerleri

Yumurta ak agirhig:

Yumurta sar1 agirlig

Degiskenler  Std. regresyon Regresyon VIP  Std. regresyon Regresyon VIP
katsayilari katsayilari katsayilari katsayilari

Sabit 0.000 -2.586 - 0.000 -4.174 -

YUMAG 0.236 0.134 >0.8 0.234 0.124 >0.8
YUMEN 0.212 0.104 >0.8 0.203 0.093 >0.8
YUMBOY  0.211 0.149 >0.8 0.218 0.143 >0.8
YKABKAG 0.096 0.406 <0.8 0.094 0.372 <0.8
KKABKAG 0.165 1.203 >0.8 0.097 0.662 <0.8
KLNK_kut  -0.056 -4.266 <0.8 -0.077 -5.584 <0.8
KLNK_ort  -0.060 -4.662 <0.8 -0.062 -4.451 <0.8
KNLK siv  -0.0001 -0.005 <0.8 0.076 5.396 <0.8

Std.: Standardize edilms, YUMAG: Yumurta agirligi, YUMEN: Yumurta eni, YUMBOY: Yumurta boyu, YKABKAG: Yas kabuk
agirligl, KKABKAG: Kuru kabuk agirligi, KLNK kut: Kiit ug¢ kabuk kalinligi, KLNK ort: Orta kabuk kalinligi, KLNK_siv: Sivri

uc kabuk kalmligi
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[ [ ] -

T T T T T T T T
T T T T T T T T
YUMAG YUMEN ~ YUMBOY YKABKAG KKABKAG KLNK_ kut KLNK_ort KLNKislv(a) YUMAG YUMEN YUMBOY YKABKAG KKABKAG KLNK kut KLNK ort KLNK siv(b)

Sekil 2. Yumurta ak agirligi i¢in, a) agiklayici degiskenlerin 6nem grafigi (VIP) ve b) standardize edilmis katsayilarin
profili.

Yumurta ak agirligi i¢in Sekil 2a’da VIP degerleri ve 2b’de standardize edilmis regresyon katsayilar1 yer almaktadir.
Sekil 2a’da X eksenine paralel olan ¢izgi VIP=0.8 oldugu noktadir. Buna gdre Sekil 2a’da bu kritik degerin altinda ve
iistiinde olan agiklayici degiskenler goriiliirken Sekil 2b’de katsayilarin mutlak olarak biiyiikliikleri gortilmektedir.

Tablo 2, yumurta sart agirligt i¢in VIP istatistigi bakimindan degerlendirildiginde modelden ¢ikarilabilecek
degiskenlerin YKABKAG, YKABKAG, KLNK_kut, KLNK_ort ve KLNK siv oldugu séylenebilir. Bu bulguya
iligkin gorsel Sekil 3a’da verilmistir. YUMAG, YUMEN ve YUMBOY disindaki tim degiskenler 0.8 degerinin
altinda kalmistir. Modelden ¢ikarilacak degiskenlere karar vermeden 6nce Tablo 2’deki standardize edilmis katsayilar
incelenmis ve en kii¢iik katsayilarin (mutlak olarak) KLNK kut, KLNK ort ve KLNK siv degigkenlerine ait oldugu
belirlenmistir. Yumurta ak agirliginda oldugu gibi, KLNK kut, KLNK ort ve KLNK siv degiskenlerinin modele
katkisinin ¢ok kiigiik oldugu ve degisken secimi yapilmak istenildigi zaman modelden ilk ¢ikarilmas: gereken
degiskenler oldugu sonucuna varilmistir. Sekil 3b’de katsayilarin mutlak biiytikliiklerini gdsteren grafik verilmistir.
Modelden uzaklastirilmasinin uygun olabilecegi diisiiniilen bu degiskenlerin, sifira en yakin katsayilara sahip olan
degiskenler oldugu goriilmektedir (Sekil 3b).

024

t 014

00 0.1

X X X X X X X X " T T T T T T T
YUMAG ~ YUMEN YUMBOY YKABKAG KKABKAG KLNK kut KLNK_ ort KLNK_slv(a) YUMAG  YUMEN ~ YUMBOY YKABKAG KKABKAG KLNK kut KLNK ort KU“K_S'V(b)

Sekil 3. Yumurta sar1 agirh@i i¢in a) agiklayici degiskenlerin 6nem grafigi (VIP) ve b) standardize edilmis katsayilarin
profili.

Bir gizil faktor icin X ve Y skorlarinin birbirleri ile iliskisi, agiklayici (X ekseni) ve bagimli degiskenlerdeki (Y ekseni)
aciklama miktarlar1 sirastyla Sekil 4a ve 4b’de verilmistir. Buna gore, bir faktdrlii PLSR analizi ile yumurta ak
agirliginda meydana gelen degisimin % 68.4°{ agiklanirken, sar1 agirligindaki degisimin %63.4’1i ag¢iklanmaktadir.
Aciklayict degiskenlerdeki agiklama miktar1 ise yumurta ak ve sari agirligi icin birbirlerine oldukga yakin
bulunmustur, sirastyla % 46.7 ve %46.5.
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X Score 1 (46.7%) (a) X Scorc | (46.5%) (b)
Sekil 4. Bir gizil faktorli PLS regresyon analizine gore a) yumurta ak agirligi ile birlikte modelde yer alan agiklayict
degiskenlerde meydana gelen agiklama miktari ve b) yumurta sar1 agirligi ile birlikte modelde yer alan
aciklayici degiskenlerde meydana gelen agiklama miktar.

PLSR analizinden sonra verilere PCR analizi uygulanmistir. Capraz dogrulama yardimi ile PLSR modelinde yumurta
ak ve sar1 agirhigi igin bir gizil faktor segilirken PCR modelinde yumurta ak agirligi i¢in bes, yumurta sar1 agirlig igin
iki gizil faktor secilmistir (Tablo 3). Ozellikle yumurta ak agirliginda PLSR yonteminin PCR yonteminden daha az
sayida gizil faktor segmesi, PLSR yonteminin boyut indirgeme konusunda PCR yo6nteminden daha etkin oldugunu
ortaya koymaktadir. Elde edilen bu bulgu, Maitra ve Yan (2008) yaptiklari calismanin sonuglari ile uyumlu olmustur.

PLSR ve PCR yontemlerinin karsilagtirtlmasi amaci ile PCR modelinde faktor sayisi bir olacak sekilde kisitlama
yapilmis ve yapilan tiim analizlere iliskin belirleme katsayilar1 ve gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
korelasyonlar Tablo 3’te verilmistir. Yumurta ak agirlig1 igin bir gizil faktorlii PLSR modeline ait belirleme katsayis1
%68.44 ve korelasyon degeri yaklasik olarak 0.83 (%82.73) iken PCR modeli i¢in bu degerler sirasiyla %63.40 ve
0.80 (%79.62) olmustur. Yumurta sar1 agirligi i¢in bir gizil faktorlii PLSR modeli i¢in belirleme katsayist %63.40 ve
korelasyon degeri 0.80 (%79.62) iken PCR i¢in sirasiyla %53.80 ve 0.73 (%73.35) olarak bulunmustur. Hem yumurta
sart hem de ak agirligi icin PLSR ve PCR modellerinden elde edilen sonuglar birbirlerine benzer olmustur. Daha agik
bir ifade ile, her iki bagimli degisken i¢in PLSR modeli, PCR modelinden hem daha yiiksek belirleme katsayisina
hem de daha yiiksek korelasyon katsaymsa sahip olmustur. Sonuglar, ¢alismada kullanilan veri i¢gin PLSR modelinin
PCR modelinden daha etkin ve giivenilir tahmin yaptigimmi gostermektedir. Bu sonug, PLSR’in PCR ile
karsilagtirildiginda daha yiiksek bir tahmin etkinligine sahip oldugunu sdyleyen Macciotta ve arkadaslarinin (2006)
caligmast ile uyumlu olmustur. El-Fallah ve El-Salam (2014) yaptiklari ¢aligmada, ¢oklu baglanti probleminin
varliginda, regresyon modelindeki degisken sayisinin artmasiyla (dortten daha fazla) birlikte, hem kiiguk 6rneklerde
(n=20) hem de biiyiik 6rneklerde (n=60), PLSR ile elde edilen sonuglarin, RR ve PCR ile elde edilenlerden “daha iyi”
oldugunu ortaya koymuslardir. Bu bulgu, 6rnek sayisinin 20 oldugu bu ¢alismada elde dilen PLSR analiz sonuglarinin,
PCR regresyondan daha iyi oldugu sonucuyla tutarli olmustur

Tablo 3. Yumurta ak ve sar1 agirliginin tahmininde PLSR ve PCR modellerine ait uyum oSlg¢iitleri
Yumurta ic kalite 6zellikleri Uyum Olciitii PLSR PCR PCR
Yumurta ak agirligi

Gizil faktor sayist 1 1 5

Belirleme katsayis1 (%) 68.44 63.40 79.77

Korelasyon (%) 82.73 79.62 89.32
Yumurta sar1 agirlig

Gizil faktor sayisi 1 1 2

Belirleme katsayis1 (%) 63.40 53.80 56.77

Korelasyon (%) 79.62 73.35 75.35

Sonug

Coklu baglanti, ¢oklu dogrusal regresyonda siklikla kargilagilan 6nemli bir sorundur. Bu sorunun iistesinden gelen
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri PLSR yontemidir. Bu ¢alismada, ¢oklu baglanti durumunda PLSR
yontemi (NIPALS algoritmast) kullanilmigtir. Ayrica sonuglar PCR ile karsilastirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
PLSR yonteminin, boyut indirgemede PCR yonteminden daha basarili oldugu ve daha etkin tahminler tirettigi otaya
koyulmustur. Giinlimiizde, hayvancilik alaninda yapilan ¢aligmalarda 6zellikle bilyilik (gbzlem saymimin agiklayici
degisken sayisindan ¢ok daha fazla oldugu) veri kiimeleri, karsilagilan bir sorun haline gelmektedir. Bu sorunun
iistesinden gelebilecek yontemlerden birinin PLSR olmasi, ileride yapilacak ¢aligmalarda bu yontemin hem tahmin
hem de boyut indirgeme konusunda kullaniminin aratacagini gostermektedir. Dolayisiyla ¢aligmanin hayvancilik
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alaninda karsilagilmasi muhtemel agirt doygun modeller ve/veya ¢oklu baglanti sorunu olan veri kiimeleri i¢in RR ve
PCR yontemlerine alternatif olarak PLSR yontemin yaygin kullanimi konusunda literatiire 6nemli katki saglayacagi
diisiiniilmektedir.
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