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OZET
PERMANOVA TESTININ ZOOTEKNI VERILERINDE KULLANIMI VE
UZAKLIK OLCULERI ETKILERININ ARASTIRILMASI

Ardil,Zeki
Yiiksek Lisans, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Zootekni Anabilim Dali
Tez Damgmani :Dr.Ogr. Uyesi Liitfi BAYYURT
Nisan / 2025, x + 31 sayfa

Bu ¢aligmada, Holstayn ineklerinde bazi siit igeriklerinin(siit yagi, kuru madde, protein)
besleme sekli ve besleme donemlerindeki degisimlerinin PERMANOVA analizi
kullanilarak farkli uzaklik 6lgiilerinin karsilastirilmas: amaglanmistir. Bu amacla, Tokat
ili Zile Ilgesinde Karsiit isimli 6zel bir hayvancilik isletmesinde yetistirilen 30 bas
Holstayn 1rki bliylikbas hayvanlarin 2024 yili igerisinde 3’er aylik donemlerde
beslenme sekline gore isletmede sagim yapilan hayvanlarin siitteki aylik ortalama siit
yagi, siit kuru maddesi ve siit proteini dlglimleri kullanilmigtir. Calismada uzaklik 6l¢iisii
olarak, Oklid, Bray-Curtis ve Manhattan uzaklik 6l¢iileri kullanilmistir. Calismada hem
tek hem de ¢ift yonlii model sonucunda uygun permiitasyon sayisinda uzaklik 6l¢iileri
benzer sonuglar vermistir. Calismada besleme donemlerine gore siit iceriklerinden siit
yag1 ve kuru madde de istatistiksel olarak farkliliklar gézlenmesine ragmen Protein igin
istatistiksel olarak bir farklilik gézlenmemistir.

Anahtar Kelimeler: Permanova, Siit Yagi, Kuru Madde, Protein



ABSTRACT
USE OF PERMANOVA ANALIYSIS IN ANIMAL SCIENCE DATA AND
INVESTIGATION OF THE EFFECTS OF DISTANCE MEASUREMENTS

Ardil, Zeki
Master’ Thesis, Tokat Gaziosmanpaga Univercity, Graduate Education Institute,
Depermant of Animal Science
Advisor: Assoc. Dr. Liitfi BAYYURT
April/2025,x + 31 pages

In this study, it was aimed to compare the changes in some milk contents (milk fat, dry
matter, protein) of Holstein cows in feeding type and feeding periods by using
PERMANOVA analysis with different distance measures. For this purpose, the monthly
average milk fat, milk dry matter and milk protein measurements of 30 Holstein cattle
raised in a private livestock enterprise named Karsiit in Zile District of Tokat province
were used in 2024 in the milk of the animals milked in the enterprise according to the
feeding method in 3-month periods. Euclidean, Bray-Curtis and Manhattan distance
measures were used as distance measures in the study. In the study, both one-way and
two-way models gave similar results for the appropriate number of permutations. In the
study, although statistical differences were observed in milk fat and dry matter among
milk contents according to feeding periods, no statistical difference was observed for

protein.

Keywords: Permanova, Milk Fat, Dry Matter, Protein
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SIMGE VE KISALTMALAR LISTESI

KM :Kuru Madde
KO :Kuru ot

SP :Siit proteini
SY :Siit yagi

KO :Kuru ot

YY :Yesil Yonca

PERMANOVA :Parametrik olmayan ¢ok degiskenli Varyans Analizi



1.GIRIS

Son yillarda Zootekni alaninda yapilan arastirmalarda ¢ok degiskenli Varyans analizi,
ozellikle bazi verilerde kullanilmaya baglanmistir. Zootekni c¢alismalarinda  bazi
ozelliklerin birbirine etki ettigi yada birden fazla sonucu ortaya ¢ikan bir etken olabilir.
Mesela konsantre yem ile agirlikli besleme tympani, asidoz gibi bircok sorun ortaya

cikarabilir. Yada Kalsiyum eksikligi rasitizm, hipokalsemiye neden olabilir.

Stit¢ti sigir irklarindan olan Holstayn sigir irkindan elde edilen siitteki KM(Kuru Madde),
SP (siit proteini) ve SY (siit yagi) igerikleri oran1 ¢ok énemlidir. Ciinkii siit hayvancilik
isletmelerinden elde edilen siitlere, siit isleme firmalar1 tarafindan, kuru madde ve siitteki
yag miktarina bagli olarak siit primi 6denmektedir. Siit igeriginde bulunan siit yagi, siit
proteini ve siitteki kuru madde de besleme sekline ve mevsime bagli olarak degisimlerin
istatistigi acidan anlamli bir farklilik olup olmadigmi arastirmak onemlidir. Cok
degiskenli analizlerde bir veya birden fazla etken tarafindan sonuglarin ne sekilde
etkilendigi arastirilirken, bir veya daha fazla nedenin bir sonucu nasil etkiledigine bakilir.
Buradan su sonuca ulasabiliriz, ¢ok degiskenli analizlerde incelenen ozelliklerin
birbirleriyle de iliskileri vardir. Her bir sonucun tek degiskenli analizlerle

degerlendirilirken bu iliskiler goz ard1 edilirse 1. Tip hata yapma olasiligini artar.

Parametrik MANOVA, parametrik ANOVA modellerinin bir genellemesidir. Bu
modeldeki bagimli degiskenlerin, kovaryans matrislerinin homojenligi, ¢cok degiskenli
normal dagilim ve bagka varsayimlar1 karsilamasi gerekmektedir. Ancak, verinin ¢ok
degiskenli normal dagilimdan geldigi varsayimi, Zootekni disiplinindeki bazi
aragtirmalarda her zaman gecerli olmayabilir. Zootekni alaninda, normal dagilim
gostermeyen degiskenlerin bulunmasi ve bazi degiskenlerin siklikla sifir degeri almasi
gibi durumlar, normallik varsayiminin ihlaliyle sonuglanabilir. Bu tiir normallik

sapmalarina karsilik olarak, MANOVA test istatistiklerinin giivenilirligi azalmaktadir.



Ekoloji alanindaki veriler, siklikla ¢ok degiskenli normal dagilim goéstermemektedir.
Ayrica, bu tiir caligmalarda degiskenler genellikle siirekli yerine kesikli degerler almakta
ve asimetrik dagilimlar sergileyebilmektedir. Bazi arastirmalarda ise veri setlerinde ¢ok
sayida sifir degeri bulunmasina ragmen, uygun olmadigi halde parametrik testler

uygulanabilmektedir.

PERMANOVA (parametrik olmayan ¢ok degiskenli varyans analizi) yontemi, bir¢ok
arastirmada MANOVA’nin varsayimlarinin saglanmamasi nedeniyle tercih edilen,
onceki yontemlere gore ¢esitli avantajlar sunan bir tekniktir. Bu yontem, benzerlik veya
benzememezlik Ol¢iilerine dayali olarak ¢alismakta ve ¢ok faktorli ANOVA modelinde
bireyler arasindaki farkliliklar1 ayristirabilmektedir.



2. KAYNAK OZETLERI

Gower ve Krzanowski (1999), pek cok veri setinin ¢cok degiskenli varyans analizi
(MANOVA) yapisina uygun oldugunu, ancak varsayimlar saglanmadiginda bu yontemin
kullanilamayacagin1 belirtmislerdir. Bu nedenle, veri setlerini bélerek tek degiskenli

varyans analiziyle inceleme yapmislardir.

Kiroglu (2001), dagilim varsayimlar1 Kitle iizerinde olduk¢a gii¢lii oldugu igin

Korelasyon hassasligi gerektirmedigini tespit etmistir.

Anderson (2001a), Cok degiskenli verilerde varsayimlarinin saglanamamasi durumunda,
Permiitasyon tekniklerine dayali parametrik olmayan ydntemlerden PERMANOVA

yontemini Onermistir.

Watson ve arkadaslarinin (2007) calismasi, balik tiirleri merkezlerindeki bilgisayar
analizi bakis acisindan ilging bir Ornek sunuyor. Arastirmanin ayrintilar1 ve
PERMANOVA'nin bu baglamdaki kullanimi1 asagidaki sekilde 6zetlenebilir: Arastirma,
s1ig ve derin sistemlerin bir araya getirilmis balik tiirlerine odaklanmis. Hedeflenen
tiirlerin seslerinde bir artis olmasi, diger tiirlerde bir azalmaya yol agmis ve bu ¢liriimenin

nedenleri incelenmistir.

Peralta ve arkadaslar1 (2012), ¢evresel faktorlerin bitki, mikrobiyal ve genel bakteri
topluluklar iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Elde edilen veri seti, parametrik test

varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda PERMANOVA analizi kullanmistir.

Anderson ve Walsh (2013), yaptiklari arastirmada, ekoloji alaninda yaygin olarak
kullanilan PERMANOVA, ANOSIM ve Mantel testlerinin benzerliklerine
odaklanmislardir. Ozellikle, heterojenligin etkilerini incelemek amaciyla bir simiilasyon
calismas1 gergeklestirmislerdir. Arastirmanin bulgularina gére, PERMANOVA testinin
dispersiyonlardaki heterojenlige kars1 duyarsiz oldugu, ANOSIM ve Mantel testlerinin

ise oldukca hassas oldugu belirlenmistir.

Kelly ve Gross (2015), mikrobiyom arastirmalarinda ¢cogunlukla mikrobiyal gruplarin

karsilastinlldigini, ancak cevresel faktorlerin de etkili olabilecegini belirterek, bu

3



faktorlerin de analizlere dahil edilmesi ve c¢ok degiskenli analizler yapilmasi
zorunlulugunu vurgulamiglardir. Arastirmalarinda parametrik olmayan PERMANOVA

analizini kullanmislardir.

Pasin (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada, parametrik olmayan PERMANOVA testi,
hassas olmadigr durum goézlemlerin sifir deger almasidir. Buna karsin parametrik
MANOVA testi ise bu tir durumlarda olduk¢a hassastir. Anderson (2001),
PERMANOVA testinin yalnizca bir varsayiminin oldugunu belirtmistir: gozlemlerin
bagimsiz olmasi ve dagilimlarinin benzer olmasi. Bu yontem, uzaklik veya benzerlik
Olgiilerine dayanarak analiz yapmaktadir. PERMANOVA'da, noktalar arasindaki
uzakliklarin karelerinin toplami ile merkezler arasindaki uzakliklarin karelerinin
toplaminin, nokta sayisina boliinerek hesaplanan ara noktalarin karelerinin toplamina esit
olmasi beklenir. F test istatistigi kullanilsa da, p-degeri hesaplamasinda permiitasyon
yontemleri uygulanir. Bu sebeple, PERMANOVA yontemi herhangi bir dagilim

varsayimina ihtiya¢ duymaz.

Tang ve arkadaslar1 (2016), disbiyoz {izerindeki mikrobiyal topluluklarin etkilerini
aragtirmislardir. Cogu mesafeye dayali yontemin tek bir mesafe kullandigin1 ve yanlis bir
mesafe sec¢ildiginde yaniltici sonuclar ortaya ¢ikabilecegini belirtmislerdir. Bu sebeple,
PERMANOVA analizini kullanarak birden fazla mesafeyi hesaba katarak, mesafe analizi
yontemi olan PERMANOVA-S'i tercih etmislerdir.

Pasin ve arkadaslar1 (2016), Hashimoto hastaliginin cinsiyet ve lipid degerleri arasindaki
iligkileri degerlendirmek i¢in parametrik olmayan ¢ok degiskenli analiz yontemlerinden

faydalanmis ve PERMANOVA teknigini uygulamislardir.

Zhu ve arkadaslar1 (2020), mikrobiyom arastirmalarinda eslesmis kiime verileri tizerinde
PERMANOVA ve dogrusal ayrisma modeli (LDM) kullanarak hangi analiz yonteminin
daha esnek oldugunu incelemislerdir. Her iki yontem de eslesmis kiime verilerinde

esneklik sagladig1 sonucuna varilmistir.



Yilmaz(2021), Veri analizlerinde genellikle giivenilir sonuglar elde edebilmek igin
parametrik yontemler tercih edilir. Ancak, eger varsayimlar saglanmazsa, parametrik

yontemlerin kullanimi1 yaniltict sonuglara yol agabilir.

PERMANOVA, son derece giiglii ve esnek bir yontemdir. Bu teknik, tek degiskenli dahil
olmak iizere her tiirlii veri setine uygulanabilir ve farkli mesafe dl¢iileriyle ifade edilebilir.
Ayrica, birden fazla faktér ve yardimci degisken (siirekli dagilimli 6ngoriiciiler) iceren

karmasik tasarimlar tizerinde de kullanilabilir. Bakker, J. D. (2024).

PERMANOVA, gruplar arasindaki degisimi, gruplar i¢indeki degisimle karsilagtirarak
veri setindeki grup farklarini istatistiksel olarak degerlendirir. Bu yontem, gruplar
arasindaki varyansin, gruplar i¢indeki varyansa oranini analiz ederek gruplar arasindaki

anlaml farklar tespit etmeye yardimci olur. Bakker, J. D. (2024).

Chen ve Zhang(2022) yaptiklar1 c¢alismada, PERMANOVA'nin biiyilk o6rneklem
biiyiikliiklerinde hesaplama agisindan yogun oldugunu belirterek, D-MANOVA adli bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu yontem, PERMANOVA'nin pseudo-F istatistiginin
asimptotik dagilimini tiireterek, ki-kare yaklasimiyla analitik p-degeri hesaplamasi
sagladigin ve biiyiik 6lcekli mikrobiyom c¢aligsmalarinda daha hizli ve dogru sonuglar elde

edilmesine yardimci oldugunu ifade etmislerdir.

Khommich ve ark(2021) yilinda yaptiklari ¢alismada diyet miidahale ¢alismalarinda
kullanilan ASCA, FFMANOVA, PERMANOVA ve SIMPER gibi yontemleri
karsilagtirmislardir. Topluluk diizeyindeki analizlerde ydntemlerin uyumlu sonuglar
verdigini, ancak operasyonel taksonomik birimlerin farkli bolluklarini belirlemede

farkliliklar oldugunu belirtmislerdir.

Yue ve Hu(2022), PERMANOVA'y1 mikrobiyomun gevresel etkiler ile klinik sonuglar
arasindaki aracilik roliinli test etmek icin genisletmislerdi. PERMANOVA-med adi
verilen bu yoOntem, mevcut yontemlere gore daha esnek ve gilicli oldugunu

belirlemislerdir.

Hu ve Satten(2022), kiitiiphane biiyiikliigii ile iligkili yanlilig1 kontrol etmek igin
PERMANOVA'y1 nadirlestirme olmadan genisletmislerdir. Bu yontem, varlik-yokluk
5



verilerinde bilgi kayb1 ve rastgeleligin oniline gecerek daha dogru analizler yapilmasini

sagladigini ifade etmislerdir.

Azevédo ve ark(2022), Brezilya'daki iki nehir havzasindaki rezervuar topluluklarinin
koruma algilarint degerlendirmek icin PERMANOVA analizini kullanmislardir.
Sonuglar, topluluklar arasinda koruma algilarinda anlamli farkliliklar oldugunu

gostermistir.

Nadia Andrea Andreani ve ark.(2023), yaptiklari ¢alismada, arastirmacilar, adolesan
anoreksiya nervoza hastalarinin bagirsak mikrobiyomlarini uzunlamasina analiz ederek,
hastalik siiresi ve kilo kayb1 miktarinin mikrobiyom kompozisyonuyla iliskili oldugunu
bulmuslardir. PERMANOVA analizi, Bray-Curtis farklilik indeksine dayanarak, bu
klinik degiskenlerin mikrobiyom bilesimi {izerinde anlamli etkileri oldugunu

gostermistir.

Hannah Horng ve ark. (2024), Bu ¢alismada, arastirmacilar, radyomik verilerde toplu

etkileri daha iyi nicellestirmek ve karakterize etmek igin PERMANOVA ve RESI
(Robust Effect Size Index) kullanimini 6nermislerdir. Sonuglar, PERMANOVA'nin
standart tek degiskenli testlere gore daha yiiksek gii¢ gosterdigini ve RESI'nin toplu

etkilerin biiyiikliigiinii yorumlanabilir bir sekilde dl¢ebildigini gostermistir.

Diego Garrido-Martin ve ark. (2023), Bu ¢alismada, aragtirmacilar, PERMANOVA test

istatistiginin smurlayict null dagilimmi tiireterek, asimptotik p-degerlerinin hizli
hesaplanmasi i¢in bir ¢erceve sunmuslardir. Asimptotik test, tip I hatasini kontrol altinda
tutmus ve genellikle parametrik yaklagimlardan daha yiiksek giic gdstermistir. Bu
yontem, QTL haritalama ve GWAS baglaminda uygulanabilirligi ile gosterilmistir.

Yao Lu, Guangyan Zhou, Jessica Ewald, Zhigiang Pang, Tanisha Shiri ve Jianguo
Xia(2023), mikrobiyom ¢alismalarinda kapsamli istatistiksel, gorsellestirme, fonksiyonel
yorumlama ve biitiinlesik analizleri destekleyen MicrobiomeAnalyst 2.0"1 tanittilar. Bu
arag, Ozellikle PERMANOVA gibi analizleri kolaylastirarak, mikrobiyom verilerinin

daha derinlemesine incelenmesine olanak tanimaktadir.


https://www.nature.com/articles/s41598-024-64208-z?utm_source=chatgpt.com#auth-Hannah-Horng-Aff1-Aff2-Aff3
https://genomebiology.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13059-023-03076-8?utm_source=chatgpt.com#auth-Diego-Garrido_Mart_n-Aff1-Aff2

3.GENEL BIiLGILER

3.1. Holstayn Irka

Holstayn 1rki, genellikle yiiksek siit verimiyle taninan ancak et verimi agisindan da
basarili olan bir sigir wrkidir. Siit verimi oldukga yiiksek olan Holstayn, 6zellikle siit
tiretimi amactyla yetistirilen bir irktir. Holstayn irkinin rengi genellikle siyah-beyaz veya
kirmizi-beyaz olarak goriilmektedir. Holstayn 1rki, siit verimi agisindan oldukca ytiksek

verimlilige sahip bir 1rk olarak bilinmektedir.( Kogak ve ark., 2007)
3.2 Siit Verimine Mevsimsel Etki, Siit Bilesemi ve Beslemenin Etkisi
3.2.1 Mevsimsel etkiler

Kis mevsiminde buzagilayan ineklerin laktasyon veriminin, diger mevsimlerde
buzagilayan ineklere kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Buna
karsilik, yazin buzagilayan ineklerin laktasyon veriminin en diisiik oldugu saptanmustir.

(Bakir, 2003)

Kis mevsiminde buzagilayan ineklerde laktasyon veriminin yiiksek olmasinin,
laktasyonun pik doneminin iklim kosullarinin elverisli oldugu ve kaliteli kaba yem ile
mera imkanlarinin bol oldugu ilkbahar mevsimine denk gelmesinden kaynaklanabilecegi

distintilmektedir. ( Kogak ve ark., 2007)
3.2.2 IneK siitiiniin bilesimi

Siit, icerdigi organik ve inorganik maddeler sayesinde canlilarin biiylime ve gelisim
stireclerinde dnemli rol oynayan, beslenme uzmanlari tarafindan temel gidalar arasinda

kabul edilen degerli bir hayvansal tiriindiir. (Metin, 1998)

Inek siitiiniin miktar1 ve bilesimi, farkl1 faktorlere bagl olarak degiskenlik gosterebilir.
Bu faktorler arasinda inegin 1rki, laktasyon donemi, yasi, saglik durumu, iklim kosullari,
sagim zamani, sagim yontemi ve beslenme durumu yer almaktadir. (Sekerden ve

Ozkiitik, 1995)



Inek siitiindeki bilesenler, gesitli etmenlere bagl olarak farklilik gsterebilmekte olup; bu
degiskenligin sinirlar1 kuru madde acisindan %10.5-14.5, yagsiz kuru madde acisindan
%8-9, yag orani icin %2.5-6.0, protein diizeyi agisindan %2.9-5.0, yogunluk bakimindan
1.028-1.039 g/ml ve donma noktasi i¢in ise -0.54 °C araliginda ifade edilmektedir.
(Metin, 1998)

Cig inek siitlinlin bilesimlerinin orani siit endiistri agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii
siitlin bilesimdeki oranlara gore peynir yogurt, tereyagi ve paket siit tiretimi planlamasi
yapilmaktadir. Tiketim amagl siitlerde yagsiz kuru madde oraninin %8.5’in altina

diismemesi gerekmektedir. (Anonim, 2000)
3.2.3 Beslenmenin etkisi

Siit verimi ve bilesimi lizerinde en dnemli etkiye sahip faktoriin besleme oldugu ifade

edilmektedir. (Kili¢ ve Kilig, 1994; Algigek, 1995; Kirchgessner, 1997)

Rasyonda kullanilan farkli yem tiirlerinin kimyasal icerikleri, kaba ve kesif yemlerin
orani ile birlikte yemlere uygulanan &giitme, peletleme ve parcalama gibi islemler,
oncelikli olarak rumen fermantasyon siirecini etkilemektedir. Bu fermantasyon siirecinde
olusan ugucu yag asitlerinin miktari ile rumen pH diizeyi, hem siit verimini hem de siitlin

bilesimini dogrudan etkilemektedir. (Al¢icek ve Ergiil, 1995)

Besleme farkliliklar1 nedeniyle, siit fabrikalar1 acisindan, bolgeler ve hatta mevsimler,

siitlin miktar1 ve bilesimi tizerinde etkili olabilmektedir. (Gong ve Taniilkii, 1981)

Cayir ve mera kosullari, silajlik misirin yetistirilmesi, kuru ot {iretim kapasitesi ve
besleme yoOntemleri, siitlin iceriginde meydana gelen degisimleri dogrudan

etkilemektedir. (Yayla E. ve ark., 2007).



4 MATERYAL VE YONTEM
4.1 Materyal

Calismanin materyali 2024 yilinda Zile Ilgesinde KarSiit Biiyiikbas ~ Siit Sigircilis
Isletmesinde gerceklestirilmis bir ¢alismanin verilerinden olusmaktadir. Calismada 30
adet Holstayn wrki siit sigirina ait siit yag, kuru madde ve protein degiskenlerine ait

degerler kullanilmistir.

Besleme sekli degiskeni iki farkli sekil olarak belirlenmis olup Ekim, Kasim Aralik ve
Ocak, Subat, Mart kuru ot, Nisan, Mayis, Haziran ve Temmuz, Agustos, Eyliil ise yesil
yoncadir. Ceyrek degiskeni dort alt donemi ifade ediyor olup, Q1 Ocak Subat Mart, Q2
Nisan Mayis Haziran, Q3 Temmuz Agustos Eyliil, Q4 Ekim Kasim Araliktir.

Holstayn 1rki siit sigirlarina ait Yag, kuru madde ve protein ile ilgili verilerin normallik
varsayimt Kolmogorov Smirnov testi ile incelenmis bu degiskenlere ait verilerin
istatistiki acidan normal dagilmadigi (P<0,05) belirlenmistir. Verilerin normal dagilim
sergilememesi ve varyans-kovaryans matrisinde homojenligin bulunmamasi nedeniyle,
parametrik olmayan ve literatiirde oldukca sinirli sayida calismada yer verilen
PERMANOVA yéntemi tercih edilmistir. ilgili analizler PAST programi aracihigiyla
gerceklestirilmistir. Ayrica Siit iceriklerine bagli olarak Ceyrek donemleri arasinda
istatistiksel fark olup olmadiginin belirlenmesinde Kruskal Wallis H testi kullanilmis ve

donemler arasindaki farkliliklar Dunn’s ¢oklu karsilastirma testi ile belirlenmistir.
4.2.Yontem

Non-parametrik testler, verilerin dagilimiyla ilgili varsayimlar gerektirmeyen istatistiksel
yontemlerdir. Bu testler, verilerin siralamasma dayali olarak c¢alisir. Cok degiskenli
analizlerde, orneklem sayisinin degisken sayisindan daha az oldugu durumlarda
MANOVA test istatistikleri hesaplanamayacaktir. Bu nedenle, parametrik yontemlerin
kullanim1  belirli kosullar altinda smirlidir. Parametrik testlerin  varsayimlari
saglanmadiginda, daha az varsayim gerektiren parametrik olmayan testler tercih

edilmektedir. Birgok arastirma, parametrik testlerin varsayimlarinin karsilanmamasi ve



kosullarin uygun olmamasi nedeniyle parametrik olmayan testlere yonelmistir. Bu tiir

durumlarda, siklikla PERMANOVA testi kullanilmaktadir.(Y1ilmaz, 2021)

Parametrik olmayan yontemlerin ¢cogu, ¢ok degiskenli gézlemler arasindaki uzakliklar
veya benzerliklerin dl¢lilmesine dayanmaktadir. Bu testler, ayn1 gruptaki gézlemler ile
farkli gruplardaki gézlemler arasindaki uzakliklar1 karsilastirmak igin gelistirilmistir.
Gozlemlerin permiitasyonu kullanilarak, gruplar arasinda fark olmadigina dair hipotezler

test edilmekte ve olasiliklar hesaplanmaktadir.(Y1lmaz, 2021)

MANOVA yonteminin varsayimlarimin saglanmadigi durumlarda tercih edilen
PERMANOVA bir alternatiftir. PERMANOVA, o6rneklem giftleri veya degiskenler
arasindaki uzaklik ve benzerlik 6lgiilerini kullanarak analiz yapmaktadir. Bu yontemde,
noktalar arasindaki uzakliklarin karelerinin toplami ile merkezler arasindaki uzakliklarin
karelerinin toplaminin, nokta sayisina boliinerek hesaplanan ara noktalarin kareler
toplamina esit olmasi gereklidi. PERMANOVA, yapay (pseudo) F test istatistigi
kullanarak sonuglart degerlendirir ve p-degerini hesaplamak i¢in permiitasyon
tekniklerini uygular. Uygulanan permiitasyon teknigi, ¢alismanin hedeflerine gore
degisiklik gosterebilir. Bu yontem, herhangi bir dagilim varsayimi gerektirmeksizin tiim
dagilim tiirlerinde uygulanabilir. PERMANOVA, bagimli degiskenler arasindaki
korelasyonlara duyarsizdir ve ayn1 zamanda degisken sayisinin 6rneklem sayisini astigi

durumlar i¢in de uygundur.(Anderson, 2001).

Tek yonlii Manova testi bir bagimsiz degiskenin birden fazla bagimli degiskene etki ettigi
durunda kullanilir.Iki yonlii Manova testinde ise birden fazla bagimsiz degisken birden
fazla bagimli degiskene etki ettigi durumda kullanilir. Manova’nin kullanmak igin bazi
sartlar gerekmektedir. Bu kosullar, varyans-kovaryans matrisinin homojenligi, ¢ok
degiskenli normallik, dogrusallik, u¢ degerlerin araliklar1 ve ¢oklu dogrusal baglanti
hatlarinin karsilanmasini1 gerektirir. Ancak Ancak bazi kosullarda bu varsayimlari
saglayacak veri ile karsilagma ihtimali ¢ok diisiiktiir. Parametrik olmayan bir yontem olan
PERMANOVA, bu olaylarin saglanamadig1 yerlerde siklikla tercih edilmekte ve
uygulanmaktadir.(Pasin ve ark., 2015)
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MANOVA ve PERMANOVA testlerinin karsilastirildiginda, MANOV A normallik
miktarini gerektirirken, PERMANOV A boyle bir dagilimina ihtiyag duymaz. MANOVA,
tiim gruplar arasindaki varyanslarin esitligini varsayar; buna karsin PERMANOVA,
gruplar arasindaki varyanslarin esitlenmesini sart kogsmaz. Ayrica, MANOVA'da
degiskenlik oranlarindaki birim 6zelliklerinin az olmasi gerekirken, PERMANOVA i¢in
boyle bir sart yoktur; degiskenlerin birimlerinin fazla olmas1 miimkiindiir. Bunun yani

sira, MANOVA go6zlemlerinin sifir deger almasina karsi oldukca hassas bir test sirasinda,

PERMANOVA bu duruma kars1 duyarlt degildir. (Anderson, 2001b)

4.2.1 Cok degiskenli varyans analizi (Manova)

Tek yonli varyans analizi (ANOVA), bagimli bir degiskenin iki ya da daha fazla
bagimsiz grup ortalamalar1 arasinda karsilastirmalar yapmak i¢in kullanilir. Eger bir
bireyde birden fazla bagimli degisken varsa, bu durumda ¢ok degiskenli varyans analizi
(MANOVA) tercih edilir. Varyans analizi yontemleri, bagimli degisken sayisinin bir
oldugu durumlarda tek degiskenli varyans analizi, iki veya daha fazla bagimli degiskenin
oldugu durumlarda ise ¢ok degiskenli varyans analizi uygulanarak gergeklestirilir (Terzi,
1995).

Varyans analizi, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler arasinda anlamli bir farklilik
olup olmadigini agiklayan bir istatistiksel yontemdir. Bu analizde hesaplanan F istatistigi,
tedavi gruplar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemede 6nemli bir bilgi

sunar. (Pasin ve ark., 2015).

4.2.2 Permiitasyonel cok degiskenli varyans analizi (permanova)

Parametrik testlerin 6n kosullari karsilanmadiginda, alternatif olarak parametrik olmayan
testlerin tercih edilmesi gerekir. Eger MANOVA testine ait varsayimlar saglanamiyorsa,
bu durumda parametrik olmayan ¢ok degiskenli varyans analizi yontemlerinden biri olan

PERMANOVA y6ntemi uygulanabilir. (Anderson, 2001a).

PERMANOVA yontemi, benzerlik ya da uzaklik matrislerine dayali olarak calisir.

Noktalar arasindaki uzakliklarin karelerinin toplami, gruplarin merkez noktalarina olan
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uzakliklarin kareleri toplaminin, nokta sayisina boliinmesiyle elde edilen degere
esdegerdir. F istatistigi bu yontemde kullanilsa da, p degeri permiitasyon temelli
yaklasimlarla belirlenir. Bu nedenle, PERMANOVA herhangi bir dagilim varsayimina
bagli kalmaksizin uygulanabilir. (Anderson, 2001a).

PERMANOVA testinde dikkate alinmasi gereken temel varsayim, gozlemlerin
birbirinden bagimsiz olmasi ve benzer dagilim 6zellikleri gostermesidir. Bunun diginda

herhangi bagka bir varsayim aranmamaktadir. (Hayes, 1996)

PERMANOVA, permiitasyona dayal1 bir yontem olup, ¢cok degiskenli normallik veya
varyanslarin homojenligi gibi dagilimsal varsayimlar gerektirmez. Bu yontem gorsel ya

da geometrik bir agidan diistiniilebilir.(Bakker, 2024).

Permanova testinin kullanim alanlarinin fazla olmasinin nedeni, ¢ok kati varsayimlar

gerektirmemisidir.

4.2.2.1 Tek yonli analiz

Bu modelde x tane grup ve her grupta da y tane gézlem oldugunu varsayarsak toplam

gbzlem sayisini su formiille buluruz N=xy’dir.

SST == %Zivz_]_l $y=i+1 dl] (41)
1
SSW =~ ¥l Ximie1 df & 4.2)
SSa= SSr— SSw (4.3)
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Degiskenler, Gozlemler,

7% p 123,..N
1
2
> simetrik
- v 3
2 E
> 3
u Tim gozlem giftleri 3
O arasmdaki uzakhiklar "
hesaplanir. N

Sekil 4. 1.Ham veri ile mesafe matrisi sekli

Genel kareler toplami hesaplanirken, uzaklik matrisinin alt kdsegenindeki uzakliklarin

kareleri toplanir ve ardindan bu toplam, N sayisina boliinerek elde edilir. (Pasin, 2016).

Grup 1 Grup 2

Gozlemler

Grup 1

Gozlemler

Grup 2

Sekil 4. 2.Mesafe matrisinin gruplara ayrigsmis grafigi

Grup ici kareler toplamini hesaplamak i¢in hata terimi géz 6niinde bulundurulmalidir. Bu

terim, 1. ve j. gozlemleri aym grupta ise 1, farkli gruplarda ise 0 degerini alir. Ayni
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gruptaki gézlemler arasindaki uzakliklarin kareleri, bu katsayi ile toplanir ve Sekil 4.2'de

gosterildigi gibi ifade edilir. (Pasin, 2016)

F degerinin biyiikliigli, gruplarin ortalama vektorleri arasinda herhangi bir farkin
olmadigina yonelik yokluk hipotezini reddetme olasiligini artirir. Ancak, bu yapay olarak
hesaplanan F testi istatistigi Fisher’in F dagilimma uygun olmadig igin, p degerinin
bulunmasinda geleneksel F tablolar1 kullanilamaz. Bu 6zellik, PERMANOVA yontemini
diger yontemlerden ayiran en 6nemli noktalardan biridir. Klasik F tablolarinin kullanima
uygun olmamasi nedeniyle, p degerlerinin (1. tip hata olasiliginin) hesaplanmasinda
permiitasyon yontemlerinden faydalanilmaktadir.(Hayes, 1986) Permiitasyon yontemiyle
F degerinin hesaplanmasinda, yokluk hipotezinin gecerli oldugu varsayimi yapilir.
Gruplar arasinda fark bulunmadigir durumlarda, gézlemler gruplara rastgele atanabilir.
Boyle bir senaryoda, ¢ok degiskenli gozlemler (satirlar) gruplar arasinda serbestce
degistirilebilir. Yokluk hipotezinin dogru oldugu durumda, permiitasyonlardan elde
edilen F degerlerinin dagilimi, orijinal F degeri ile karsilastirilarak p degeri, permiitasyon
teknikleriyle hesaplanir. Bu hesaplama, formiil kullanilarak gergeklestirilir. (Pasin,
2016).

__ (Her bir F™2F kosulunun saglanma sayist)

(4.4)

(Toplam Fn' lerin sayist)

denklemde F degeri, permiitasyonlar sonucunda elde edilen FaF_{\pi}Fr dagiliminin bir
tiyesidir. Tlim olast permiitasyon degerlerini hesaplamak zaman alic1 oldugundan, bu
islem genellikle uygulanmamaktadir. Permiitasyon sayisinin artirilmasi, p degerinin
duyarliligini yiikseltmektedir. @ = 0,05 alindiginda, permiistasyon sayisi en az 1.000, ¢ =

0,01 igin ise permiitasyon sayisi 5.000 olmalidir. (Pasin, 2016).

4.2.2.2 iki yonlii analiz

Test istatistiginin hesaplanabilmesi igin, faktorlerin seviyelerinin tanimlanmasi ilk
onceliktir. Ornegin, iki faktorlii bir deneysel tasarim ele alindiginda, birinci faktdriin a
seviyeden olustugunu varsayalim ve bu faktorii A (islemler veya gruplar) olarak

adlandiralim. Benzer sekilde, b seviyeye sahip olan ikinci faktor ise B olarak

14



isimlendirilebilir. Her iki faktoriin tim ab Kombinasyonlarinda n tekrar yapildigi
varsayimi altinda, toplam gozlem sayist N=abn olacaktir. (Pasin, 2016) Sadece A
faktoriine odaklanildiginda, grup i¢i kareler toplami, B faktorii dikkate alinmadiginda ise
A faktoriine ait grup ici kareler toplami Tablo 5.3’deki formiiller yardimiyla

hesaplanabilir.

Degisim Kaynagi Kareler Toplam

1 «n— A
SSweay = Ezyﬂl ?,=i+1di2j gi(j)
A (B faktorii goz ard1 edildiginde)

B (A faktorii goz ardi edildiginde)

_1 - (B)
SSw) = Ezyﬂl ?’=i+1 dizj €ij

A
SSA == SST - SSW(A)
B SSB=SST —SSW(B)
AB SSap=SST—SS4—SSB—SSr
1 an_ AB
SSp =~ NN X di Si(j )
Artik

Sekil 4. 3. Iki faktorlii Permanova ydntemi varyansi

4.2.3 Permanova yonteminde kullanilan uzakhk katsayilari

PERMANOVA modelinde kullanilan uzaklik olciitleri, metrik ve var1 metrik olmak tizere

iki ana gruba ayrilmaktadir. Metrik uzaklik olciitleri arasinda Oklid, Manhattan ve

Minkowski ver alirken, varit metrik uzaklik dlciitleri arasinda ise Ki-kare, Bray-Curtis ve

Jaccard bulunmaktadir.

4.2.3.1 Oklid uzaklik dlgiisii

Oklid uzaklik dl¢iimii, iki grup arasindaki benzerlikleri incelemek icin kullanilir. Ancak
dogru bir standardizasyon saglanamadiginda, bu Olgililerde saglikli sonuclar
verilmemektedir. Oklid uzaklik 6l¢iimiiniin iist bir limiti bulunmamakla birlikte,
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tanimlayic1 degiskenlerin sayilarmin 6lgiim degeri sonsuza kadar artabilmektedir.iki

degisken oldugunda Oklid uzaklig1 formiilii,

dij= \/(Xn — xj1)% + (xi2 — xj2)>2 (4.5)

Ug degisken oldugunda Oklid uzaklig1 formiilii,

dij= \/(le — xj1)2 + (xi2 — xj2)2 + (xi3 — xj3)2 (4.6)

Bu durumda, ppp degiskenli bir sistemde, i ve j gdzlem arasindaki genellestirilmis Oklid

uzaklig1 su sekilde hesaplanabilir. (Alpar, 2013).

dij = \/ZZ=1(xik — Xji)? 4.7)
xik: 1. gdzlemin k. degisken degeri,
Xjk = J. gozlemin k. degisken degeri,

P: degisken sayisi

4.2.3.2 Manhattan uzaklik 6lciisii

Manhattan uzaklik 6l¢iisii, metrik uzaklik 6l¢iileri arasinda yer almakta olup aym
zamanda City Block olarak da adlandirilmaktadir. Uygun bir standardizasyon
saglanmadig1 takdirde bu 6l¢iim onerilmemektedir. Oklid uzaklhig: ile benzer
ozellikler tasimakla birlikte, biliylik degerli degiskenler tarafindan etkilenebilme

potansiyeline sahiptir.

dij = Yhoq|xi — x| (4.8)
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Manhattan uzakligi, iki deger arasindaki farklarin mutlak degeri iizerinden hesaplanir ve

genellikle kesikli sayisal verilere yonelik bir yontem olarak 6nerilmektedir. (Alpar, 2013).

Ote yandan, Oklid uzaklig1 iki nokta arasindaki en kisa diiz ¢izgiyi tanimlarken,
Manhattan uzakligi, bir 1zgara sistemi boyunca yalnizca yatay ve dikey hareketler

kullanilarak 6lgiilen mesafe olarak diisiiniilebilir.

4.2.3.3 Minkowski uzaklik olciisii

Metrik uzaklik lgiileri arasinda yer alan Minkowski uzaklik 6lciisii, Oklid ve Manhattan
uzaklik Slgiilerinin bir farkli versiyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu 6l¢lim, ¢esitli veri

tiirleri i¢in degiskenlerin benzerliklerini karsilastirmada etkili bir yontem sunmaktadir.

1

dij = [Xh_q|xi — xjklm]a (4.9)

Bu durumda, m=1 olarak belirlendiginde Manhattan uzaklik 6lgiisii elde edilirken, m=2

degeri kullanildiginda Oklid uzaklik dlgiisii hesaplanir.

4.2.3.4 Ki-kare uzaklik 6lciisii

Yar1 metrik uzaklik olciitlerinden biri olan Ki-kare, ayn1 zamanda bir benzerlik
Olciisii olarak da kullanilmaktadir. Bu 6l¢iim, degiskenlerin sayilabilir olmasi
gerekliligi  tasimaktadir.  Oklid  uzakhigindaki  farklarin ~ 1/sx2 ile

standartlastirilmasi ile elde edilir.
P 1 2
dij = Zk=1g (% = 25 (4.10)

4.2.3.5 Bray Curtis uzaklik olciisii

Yar1 metrik uzaklik olgiileri arasinda yer alan Bray-Curtis uzaklik 6lgiisli, Manhattan

uzaklik dl¢iisiine alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu 6l¢tim, sifir degerlerini
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g6z ardi ederek hesaplamalar yapar (Adek ve Quran, 2015). Sonuglar ise sifir ile bir

arasinda degisir.

p

d.. = Yo Xik =Xk
ij — ypP ] 4 .
L=y Xjkt =1 Xjk

(4.11)
xik: 1. gozlemin k. degisken degeri,

Xjk = j. gozlemin k. degisken degeri,

P :degisken sayisi

4.2.3.6 Jaccard uzaklik olciisii

Yar1 metrik uzaklik Ol¢iileri arasinda yer alan Jaccard uzaklik Olgiisii, Bray-Curtis
uzakliginin gelistirilmis bir versiyonudur. Formiiliinden ¢ikarim yaparsak,, bu uzaklik
Olciisii sifir degerine sahip bir degiskenin, bir degere sahip degiskenden daha az bilgi
sundugunu gostermektedir. Jaccard uzakligi, degiskenlerin varligi veya yokluguna

dayanan ikili bir asimetrik katsay1 olarak tanimlanmaktadir.

and*
dud*

sW (d,d) = (4.12)
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Bu temel uzaklik odlgtileriyle ilgili daha ayrintili bilgiler, Sekil 4.4.'de sunulmaktadir.
(Pasin ve ark., 2015)

Uzakhk
o Tanim
turiu
Oklid uzaklik ol¢iisii iki grup arasindaki benzerliklerin de kullanilir.S6z konusu
N Ol¢timiin herhangi bir iist sinir1 bulunmamaktadir; tanimlayici sayisinin artmasiyla
Oklid s y . . . . )
. bu deger sonsuzluga kadar ylikselebilmektedir. Uygun bir standardizasyon
(Metrik) 5 3 . oy e
saglanmadigi  durumlarda ise bu uzaklik Olgiisiiniin  kullanilmasi
onerilmemektedir.
Genellestirilmis Oklid uzaklig1, Oklid uzaklig1 ile benzer 6zellikler tasir ve biiyiik
degerli degiskenler tarafindan yonlendirilebilir. Oklid uzakliginda oldugu gibi, bu
City Block | yzak11k Olgiisii icin de uygun standardizasyon yontemlerinin uygulanmasi
veya onemlidir. Aksi takdirde, biiylik degerli degiskenler daha fazla etki yaparak
Manhattan | Uzaklik hesaplamalarini bozabilir. Bu nedenle, degiskenler arasindaki farklari
dengelemek igin verilerin standardize edilmesi gerekir.
(Metrik)
Minkowski Oklid ve City Block 6lgiitleri, bu metrik 8l¢iisiiniin farkl1 versiyonlarini temsil
(Metrik) etmekte.dir. H@r iki dlgiit de, farkli sayldg veri igeren degiskenlerin
benzerliklerini karsilagtirmada faydali bir ara¢ sunar.
g:;are Bu uzaklik 61¢ﬁ§§, bir benzerl%k 61(;1'1.51"1 o}arak siniflandirilmaktadir. Kullanima,
metrik) yalnizca sayilabilir (count) degisken tipleriyle sinirlidir.
Bray Manhattan uzaklik 6l¢iisiiniin modifiye edilmis bir versiyonu olarak tanimlanan
Curtis bu 6l¢lim, bazi kaynaklarda oransal benzerlik olarak da bilinmektedir. Bu uzaklik
(Yan oOl¢iisti, degiskenlerdeki sifir degerlerini gz oniinde bulundurmadan hesaplama
metrik) yapar.
Bray-Curtis uzakligi, modifiye edilmis bir bigim olarak tanimlanabilir.
Jaccard Formiiliinden acgik¢a goriildiigii tizere, bir degere sahip bir degisken, sifir degerine
(Metrk) sahip bir degiskene gore daha fazla bilgi sunmaktadir. Bu 6l¢tim, varlik ve yokluk
durumuna dayanan ikili ve asimetrik bir katsay1 olarak islev gormektedir.

Sekil 4. 4. Uzaklik olgiilerinin gesitleri ve tanimlamalar1
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5.BULGULAR VE TARTISMA

Calismada kullanilan Holstayn 1k siit si§irma ait siit yag, kuru madde ve protein

degiskenlerine ait tanimlayici istatistikler Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5. 1.Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Gruplar Siit Yag Kuru Madde Protein
X + Sg(Med: Min X +Sg(Med:Min | X + Sg(Med: Min
— Max) — Max) — Max)
Besleme Ku | 3.8840.061(3.87:3. | 12.854+0.078(12.82:12 | 3.384+0.023(3.37:3.
sekli ru | 81-3.98) 17-12.97) 34-3.42)
Ot
Ye | 3.75+£0.012(3.74:3. | 12.67+0.056(12.69:12. | 3.34+0.023(3.35:3.
sil | 73-3.76) 58-12.73) 30-3.36)
Yo
nc
a
Ceyrekler | Q1 | 3.84+0.026(3.85:3. | 12.79+£0.025(12.79:12. | 3.36+0.021(3.35:3.
813-3.86) 77-12.82) 34-3.38)
Q2 | 3.75+0.012(3.74:3. | 12.71£0.015(12.71:12. | 3.35+£0.012(3.36:3.
743-3.76) 70-12.73) 34-3.36)
Q3 | 3.74+0.015(3.74:3. | 12.63+£0.045(12.63:12. | 3.33+0.031(3.34:3.
73-3.76) 58-12.67) 30-3.36)
Q4 | 3.93+0.055(3.93:3. | 12.90+0.081(12.91:12. | 3.39+0.032(3.41:3.
87-3.98) 81-12.97) 36-3.42)

5.1 Tek Yonlii Modelin Olusturulmasi

Calismada besleme sekli ve ¢ceyrekler olmak {izere iki tane grup degiskenimiz mevcuttur.
Bu degiskenlerin yag, kuru madde ve protein ile tek yonlii incelenmesi yapilarak

farkliliklarin olup olmadigina bakilmistir.

Tek Yonli modelin hipotezleri asagidaki gibi kurulmustur.

HO: Grup faktor seviyeleri arasinda, ii¢ bagimsiz degiskenden olusan ortalama vektorleri

arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir.
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HI1: Grup faktor seviyeleri arasinda, bagimsiz degiskenlerden olusan ortalama

vektorlerinin en az iki tanesi arasinda anlamli bir fark vardir.
5.1.1. Oklid uzakhg ile analiz ¢iktilar

Tablo 5. 2.Tek yénlii model i¢in Oklid uzaklig1 ¢iktilart (N=10)

Aciklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayisi(N) 10 10

Genel Kareler Toplami 0.2666 0.2666
Gurup igi kareler toplam1 | 0.1382 0.06327

F istatistigi 9.292 8.568

P degeri 0.09 0.09

Analizde, metrik uzaklik &lgiiti olarak Oklid uzakligi yontemi tercih edilmistir.
Permiitasyon sayisi1 10 olarak belirlenmistir. Tiim grup degiskenleri i¢in p > 0,05
bulunmasi nedeniyle HO hipotezi reddedilememektedir. Bu durum, grup faktor seviyeleri
arasinda bagimli degiskenlerden olusan ortalama vektdrleri arasinda anlamli bir fark

olmadigini gostermektedir.

Tablo 5. 3.Tek yonlii model i¢in Oklid uzaklig1 ¢iktilart (N=50)

Aciklama Besleme Sekli (Ceyrekler
Permiitasyon Sayisi(N) 50 50

Genel Kareler Toplami 0.2666 0.2666
Gurup i¢i kareler toplam1 | 0.1382 0.06327

F istatistigi 9.292 8.568

P degeri 0.02 0.02

Tablo 5. 4.Tek yénlii model i¢in Oklid uzaklig: ¢iktilart (N=500)

Agiklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayis1(N) 500 500
Genel Kareler Toplami 0.2666 0.2666
Gurup igi kareler toplam1 | 0.1382 0.06327
F istatistigi 9.292 8.568

P degeri 0.00 0.00
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Tablo 5.3’te, analizde kullanilan permiitasyon sayis1 verilmistir. Beslenme sekli ve ¢ceyrek
grubu i¢in p < 0,05 bulundugundan, grup faktor seviyeleri arasinda bagiml
degiskenlerden olusan ortalama vektorleri arasinda anlamli bir fark oldugu
anlasilmaktadir. Analiz sonuglar1 incelendiginde, permiitasyon sayist arttik¢a p degeri
daha belirgin hale gelmekte olup, dogru ve giivenilir sonuclar elde etmek igin

permiitasyon sayisinin yiiksek tutulmasi gerektigi goriilmektedir.

5.1.2. Bray-Curtis uzakhgi ile analiz ¢iktilar:

Tablo 5. 5.Tek yonlii model i¢in Bray-Curtis uzakligi ¢iktilar: (N=10)

Aciklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayis1(N) 10 10

Genel Kareler Toplami 0.0003346 0.0003346
Gurup ici kareler toplam1 | 0.0001512 9.604E-05
F istatistigi 12.13 6.623

P degeri 0.18 0.09

Tablo 5. 6.Tek yonlii model i¢in Bray-Curtis uzakligi ¢iktilart (N=50)

Aciklama Besleme Sekli (Ceyrekler
Permiitasyon Sayisi(N) 50 50

Genel Kareler Toplami 0.0003346 0.0003346
Gurup igci kareler toplami1 | 0.0001512 9.604E-05
F istatistigi 12.13 6.623

P degeri 0.02 0.02

Tablo 5. 7.Tek yonlii model i¢in Bray-Curtis uzakligi ¢iktilar1 (N=500)

Agiklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayis1(N) 500 500

Genel Kareler Toplami 0.0003346 0.003346
Gurup i¢i kareler toplam1 | 0.0001512 9.604E-05
F istatistigi 12.13 6.623

P degeri 0.00 0.00
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5.1.3. Manhattan uzakhgi ile analiz ¢iktilar

Tablo 5. 8.Tek yonlii model i¢gin Manhattan uzakligi ¢iktilari (N=10)

Agiklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayisi(N) 10 10

Genel Kareler Toplami 0.5339 0.5339
Gurup igci kareler toplam1 | 0.2427 0.1526

F istatistigi 12 6.664

P degeri 0.09 0.09

Tablo 5.6’da analizde kullanilan permiitasyon sayis1 500 olarak belirlenmistir. Beslenme
sekli ve ¢eyrek grubu i¢in p < 0,05 oldugundan HO hipotezi reddedilmistir. Bu durum,
grup faktor seviyelerinde bagimli degiskenlerden olusan ortalama vektorler arasinda

anlaml1 bir farklilik bulundugunu géstermektedir.

Tablo 5. 9.Tek yonlii model igin Manhattan uzakligi ¢iktilar1 (N=50)

Aciklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayisi(N) 50 50

Genel Kareler Toplami 0.5339 0.5339
Gurup i¢i kareler toplam1 | 0.2427 0.1526

F istatistigi 12 6.664

P degeri 0.02 0.04

Tablo 5. 10.Tek yonlii model igin Manhattan uzakligi ¢iktilar1 (N=500)

Acgiklama Besleme Sekli Ceyrekler
Permiitasyon Sayis1(N) 500 500
Genel Kareler Toplami 0.5339 0.5339
Gurup igi kareler toplam1 | 0.2427 0.1526

F istatistigi 12 6.664

P degeri 0.00 0.02

Tablo 5.9’de analiz permiitasyon sayis1 500’dir. Beslenme sekli ve ¢eyrek grubu igin

p<0,05 oldugundan HO hipotezi reddedilir. Grup faktoér seviyelerinde, bagiml
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degiskenden olusan ortalama vektorleri arasinda anlamli bir farklilik oldugunu

gostermistir.

Tablo 5. 11.Tek yonlii model igin uzaklik 6lgiilerinin karsilastiriimasi (N=500)

Aciklama Besleme Sekli Ceyrekler
Oklid

9.29 8.568
F istatistigi 0.00 0.00
P degeri
Bray-Curtis

12.13 6.623
F istatistigi 0.00 0.00
P degeri
Manhattan

12 6.664
F istatistigi 0.00 0.02
P degeri

5.2. iki Yonlii Modelin Olusturulmasi

Veri grubumuzda, besleme sekli ve ceyrekler olmak flizere iki grup degiskeni
bulunmaktadir. Bu degigkenler iki yonlii analiz edilerek aralarindaki farkliliklar
incelenecektir. Tek yonlii analizde, permiitasyon sayisinin artirilmasinin tutarli sonuglar

verdigi gosterilmistir.Iki yonlii analizde permiitasyon sayis1 500 olarak belirlenmistir.
5.2.1. iki yénlii analiz ciktilar1 (Besleme sekli ve ceyrek)

Besleme sekli ve ¢ceyreklerin siit igerikleri arasinda anlamli bir farklilik olup olmadig: test
edilmistir. Analizde 1ti¢ farkli wuzaklik o6lclisi kullanilmis ve bu Olgiitlerin

karsilastirilmasina yer verilmistir.
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Tablo 5. 12.Besleme sekli ve ¢eyreklerin Oklid uzaklig: ile analiz ¢iktilart

Kaynak GKT SD GIKT F istatistigi P degeri
Besleme 0.12838 1 0.12838 5.9992 0.001
sekli

Ceyrek 0.20328 3 0.067761 3.1664 0.001
Etkilesim -0.15072 3 -0.050239 -2.3476 0.98
Hata 0.0856 4 0.0214

Genel 0.26655 11

Tablo 5. 13.Besleme sekli ve ¢eyreklerin Bray-Curtis uzakligi ile analiz ¢iktilar

Kaynak GKT SD GIKT F istatistigi | P degeri
Besleme 0.00018336 |1 0.00018336 | 6.2865 0.001
sekli

Ceyrek 0.00023853 |3 7.9509E-05 | 2.726 0.002
Etkilesim -0.00020398 | 3 -6.7993E-05 | -2.3312 0.98
Hata 0.00011667 |4 2.9166E-05

Genel 0.00033457 |11

Tablo 5. 14. Besleme sekli ve ¢eyreklerin Manhattan uzakligi ile analiz ¢iktilart

Kaynak GKT SD GIKT F istatistigi | P degeri
Besleme 0.29127 1 0.29127 6.2865 0.002
sekli

Ceyrek 0.38133 3 0.12711 2.726 0.001
Etkilesim -0.32707 3 -0.10902 -2.3312 0.98
Hata 0.1884 4 0.0471

Genel 0.53393 11

Tablolardaki analiz sonuclar1 incelendiginde, kullanilan uzaklik Olgiitleri arasinda
sonuclar1 etkileyen bir fark olmadig1 goriilmektedir. Beslenme sekillerinin p-degeri <
0,01 oldugu i¢in, beslenme sekilleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
bulunmaktadir. Benzer sekilde, ¢eyreklerin p-degeri de 0,01'den kiiciik oldugu igin,

ceyrekler arasinda da istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu sdylenebilir.
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Etkilesim hipotezleri su sekilde kurulabilir,

HO: Besleme sekli ve ¢eyrek faktor seviyelerinde, 3 tane bagimli degiskenden olusan

ortalama vektorleri arasinda anlamli bir farklilik bulunmamaktadir

H1: Besleme sekli ve ¢eyrek faktor seviyelerinde, 3 tane bagimhi degiskenden olusan

ortalama vektorlerinin en az ikisi arasinda anlamli bir farklilik bulunmaktadir.

Beslenme sekli ve ¢eyreklerin siit igerikleri lizerindeki ortak etkisini degerlendirebilmek
icin etkilesim parametresine bakilmalidir. p-degeri > 0,05 oldugu i¢in, HO hipotezi
reddedilemez. Bu sonug, grup faktor seviyeleri arasinda bagimli degiskenlerden olusan
ortalama vektorleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini

gostermektedir.

5.3. Siit Icerikleri ve Ceyreklere Ait Karsilastirma Sonuclar

Calismadan elde edilen degerlerin karsilastirllmasinda Kruskal Wallis H testi
kullanilmistir. Gruplar arasindaki farkliliklara ise Dunn coklu karsilastirma testi ile

karsilastirilmistir.

Tablo 5. 15.Siit igerikleri ve ¢eyreklerin karsilastirilmasi

Ceyrekler Siit  Yagi (X + | Kuru Madde (X £ | Protein(X + Sy)
Sx) Sx)

Q1 3.8440.026" 12.79+0.025° 3.36+0.021

Q2 3.75+0.012° 12.71+0.015% 3.35+0.012

Q3 3.74+0.015° 12.63+0.045°¢ 3.33+0.031

Q4 3.934+0.0552 12.90+0.081? 3.39+0.032
Kruskal x2 9.565 9.974 5.109

Wallis H P 0.023 0.019 0.164

*q,b,c:Ayni siitunda yer alan farkl harfler istatistiksel farklihig: gosterir (P<0.05). Sg: Standart hata
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Karsilagtirma sonuglari incelendiginde, Siit yagi degiskenine ait degerler ile geyrekler
arasindaki farkliliklar istatistiki agindan anlamli bulunmustur (¥2=9.565, P< 0.05).
Ceyrekler arasindaki farkliliklar incelendiginde en yiiksek siit yag miktaria Q4 en diisiik
miktara ise Q3 doneminde oldugu tespit edilmistir. Bunun mevsimsel beslemeye bagl
oldugu diistiniilmektedir. Kuru Madde degiskenine ait degerler ile ¢eyrekler arasindaki
farkliliklar da istatistiki agidan anlamli bulunmustur (y2=9.974, P< 0.05). Ceyrekler
arasindaki farkliliklar incelendiginde siit yagina paralel olarak en yiiksek kuru madde
miktart Q4 en diisiik miktara ise Q3 doneminde oldugu tespit edilmistir. Protein
degiskenine ait degerler ile ceyrekler arasindaki farkliliklar istatistiki agindan anlaml

bulunamamustir (¥2=5.109, P>0.05).

27



6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, degiskenler arasindaki iliskili birden fazla sonucu birlikte degerlendiren ve
parametrik testlerin varsayimlarinin, 6zellikle normallik gibi, saglanmadigi durumlarda
tercih edilen PERMANOVA yontemi kullanilmistir. Uygulanan model agiklanmis ve
yaygin kullanilan uzaklik Olglitlerinin sonuglar karsilagtirilmistir. Parametrik olmayan
cok degiskenli varyans analizi yontemlerinden biri olan PERMANOVA ile yapilan
analizde, permiitasyon sayisi arttikga uzaklik dlgiitlerinin daha benzer sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. Ayrica, permiitasyon sayisi artirilarak hem tek yonlii hem de iki yonlii

analizler yapilmis ve karsilastirmalara yer verilmistir.

Parametrik olmayan analizlerin tek varsayimi, verilerin dogrulugu olmasina ragmen, veri
setinde tekli ve ¢oklu normallik kosullarinin saglanip saglanmadigi oncelikle kontrol
edilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda, tiim veri gruplarinin hem tek degiskenli hem
de ¢ok degiskenli normal dagilim gostermedigi belirlenmistir. Yar1 metrik ve tam metrik
uzaklik dlciitlerinden Oklid, Bray-Curtis ve Manhattan’a ait analiz ciktilar1 ayr1 ayri
degerlendirilmis ve sonuglar tablolar halinde sunulmustur. Bu uzaklik 6lgiitlerinin
tamaminda elde edilen sonuglar incelendiginde, etkilesim parametresinin istatistiksel

olarak anlamli olmadig1 gézlemlenmistir.

Tek yonlii model sonuglari incelendiginde, besleme sekilleri ile siit i¢erikleri arasindaki
iliskiye bakildiginda, kuru ot ve yonca arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
oldugu tespit edilmistir. Ceyrek donemleri ile siit icerikleri arasindaki sonuglar
incelendiginde ise Q1, Q2, Q3 ve Q4 ceyrekleri arasinda anlamli bir farklilik oldugu

gbzlemlenmistir.

Iki yonlii model sonuglar1 incelendiginde, besleme sekli ve ¢eyrek donemlerinin siit
tizerindeki etkileri birlikte degerlendirildiginde, tiim uzaklik olciitlerinde istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik olmadig1 tespit edilmistir. Calisma sonucunda, besleme sekli
ve ceyrekler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu tespit edilmistir.
Calismada besleme donemlerine gore siit igeriklerinden siit yagr ve kuru madde de
istatistiksel olarak farkliliklar gézlenmesine ragmen Protein i¢in istatistiksel olarak bir

farklilik gézlenmemistir.
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